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RÉSUME
L'estimation de la biomasse forestière est importante pour la gestion durable des forêts, le suivi des
changements globaux et les modèles de productivité forestière. Depuis les protocoles de Montréal et
de Kyoto, les besoins en des méthodes de cartographie de la biomasse forestière sont de plus en plus
pressants. Plusieurs méthodes d'estimation de la biomasse forestière à l'aide de la télédétection ont
été développées, mais leurs avantages comparatifs n'ont pas été évalués pour les forêts du Canada.
Cette étude fait la comparaison de quatre méthodes de cartographie de la biomasse forestière sur ime
région pilote située dans l'Ouest de Terre-Neuve. Le capteur utilisé est TM de Landsat-5 et les
méthodes sont : (i) le développement de relations directes entre le signal radiométrique et les valeurs
de biomasse mesurées sur le terrain, (ii) Tméthode du ^ -NN utilisée dans l'inventaire forestier
national finlandais, (iii) l'application de tables de conversion en biomasse sur l'image TM classifiée
selon la couverture forestière, et (iv) une méthode combinant la classification non dirigée de l'image
et l'utilisation de tables de conversion en biomasse et de la carte des polygones forestiers. Une
dernière méthode est aussi utilisée comme base de comparaison et est générée à partir des cartes
numériques de l'inventaire forestier. Les résultats de chacune des méthodes ont été comparés et la
quatrième a donné les meilleurs résultats, suivie par la méthode A:-NN. Celles qui ont donné les
résultats les moins intéressants sont la méthode 3 par table de conversion et la carte de référence.
De plus, les inconvénients majeurs associés à l'utilisation de la méthode 1 ont fait en sorte que cette
dernière comporte des contraintes importantes pour une mise en application généralisée sur de
grands territoires.
ABSTRACT
Biomass estimation is important for sustainable forest management, monitoring of global change
and forest productivity models, and the need to map forest biomass is increasing rapidly since the
Montréal and Kyoto protocols. Several methods for estimating biomass by remote sensing bave
been developed, but their comparative advantages have not been evaluated for areas in Canada.
This study compares four methods of mapping forest biomass on a pilot région located in Western
Newfoundland using Landsat-5 image: (i) the development of direct radiometric relationships
between Landsat TM réflectance or spectral indices and biomass values measured on forest
inventory plots, (ii) the A-NN method used in the Finnish National Forest Inventory , (iii) the
application of biomass tables on an unsupervised classification of the TM image by land cover, and
(iv) a method that combines the use of image classification, biomass tables and the forest stand
maps. A last method was used as a reference map for the validation and was produced by the
application of biomass table to the forest stand maps. The results of each method were evaluated
using independent validation plots and a comparison with a baseline biomass map. The methods
combining the classification process, biomass tables and forest stand maps gave the best overall
estimations, followed by the Â:-NN method. The method that applied biomass tables on the classified
TM image was the one that showed the least interesting results, as well as the baseline map. The
direct relationships method was also discarded for implementation purposes because it presented
important disadvantages.
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1. INTRODUCTION
Les besoins pour une méthode fiable de cartographie de la biomasse végétale sont grandissants,
entre autre depuis que les pratiques forestières sont de plus en plus basées sur la gestion durable.
Les problématiques environnementales comme la modélisation du bilan du carbone demandent aussi
de réaliser la cartographie de la biomasse végétale, en particulier depuis l'adoption du Protocole de
Kyoto visant à réduire les émissions de gaz à effet de serre (Climate Change Secrétariat, 2004).
Pour leur part, des domaines comme la planification et la gestion des opérations forestières pour
l'industrie du bois ainsi que les études sur la productivité des écosystèmes requièrent aussi une
bonne connaissance de la distribution de la biomasse végétale aérienne (Parresol, 1999).
Les méthodes traditionnelles de mesure de la biomasse aérienne des arbres utilisent des équations
allométriques développées en fonction de l'espèce de l'arbre. Par contre, les résultats obtenus sont
dépendants de la localisation des placettes d'échantillonnage et ne s'appliquent pas nécessairement à
d'autres régions écologiques. De plus, l'estimation de la biomasse à l'échelle du peuplement est
dépendante des inventaires forestiers réalisés à des intervalles de temps assez espacés, ce qui ne
permet pas une de réaliser un suivi temporel adéquat des problématiques environnementales reliées
au développement durable.
Depuis l'avènement des satellites d'observation de la Terre, la possibilité de produire des cartes de
biomasse forestière à partir d'images de télédétection commence à être testée (Fazakas et al., 1999;
Reese et al., 2002). Malgré tout, l'utilisation de la télédétection reste encore très limitée en
foresterie car les résultats obtenus n'ont pas convaincu les forestiers qu'elle présentait des avantages
suffisants pour leur utilisation sur une base opérationnelle (Holmgren et Thuresson, 1998). Par
contre, le développement continu des technologies de la télédétection et les améliorations constantes
dans les domaines de la résolution spectrale, spatiale et temporelle des capteurs ont mené à
l'amélioration des méthodes de cartographie de la biomasse forestière à l'aide d'images de
télédétection (Reese et al., 2002). Toutefois, aucune étude de comparaison des différentes méthodes
existantes n'a été réalisée dans le contexte forestier canadien. Ce projet se veut être une étude de
comparaison entre les différentes méthodes de cartographie de la biomasse sur une région pilote de
l'Ouest de Terre-Neuve. Dans un tel contexte, nous définissons la biomasse comme étant la partie
aérienne des arbres dont le diamètre est supérieur à 1 cm (Foumier et al., 2003). L'identification de
la méthode la mieux adaptée au contexte forestier canadien permettra de répondre aux besoins des
intervenants du milieu forestier pour la planification forestière et la gestion durable des ressources
naturelles. Ce projet vise à déterminer quelle méthode de cartographie par télédétection satellite est
la mieux adaptée pour le suivi de la biomasse forestière, car les méthodes actuelles sont limitées par
les intervalles de temps entre les inventaires forestiers. De plus, ce projet permettra de combiner les
outils de traitement d'images et les systèmes d'information géographique (SIG) pour en faire un
outil efficace de suivi.
Ce projet permettra de vérifier si l'information fournie par les images satellites du capteur TM de
Landsat est suffisante pour obtenir des valeurs de biomasse cohérentes avec la réalité du site
d'étude, et si l'inclusion de données auxiliaires, comme celles disponibles dans les inventaires
forestiers, est nécessaire à la méthode. Le capteur TM a été choisi car il fait partie du programme
Landsat qui offre à la fois une continuité dans l'acquisition des images et une bonne capacité de
suivi. L'hypothèse de recherche est que la meilleure méthode devrait combiner l'utilisation des
deux types de données, celles de télédétection et celles de l'inventaire forestier.
Quatre méthodes ont donc été sélectionnées pour être appliquées au site d'étude. La première
méthode implique le développement de relations directes entre les valeurs de biomasse et les bandes
spectrales du satellite (Franklin, 1986; Jakubauskas et Price, 1997). La deuxième méthode est celle
du k-NN, soit des ^ -plus proches voisins ou «Â:-Nearest Neighbours» (Fazakas et al., 1999; Tomppo
et al., 1999; Franco-Lopez et al., 2001). Les troisième et quatrième méthodes ont toutes deux été
développées par le projet canadien Earth Observation for Sustainable Development of Forest
(EOSD). Elles font toutes deux appel à l'utilisation de classifications non dirigées et à des tables de
conversion en biomasse faisant le lien entre les valeurs de biomasse et les classes de l'image.
2. CADRE THÉORIQUE
Cette section présente une revue de littérature sur les différentes méthodes d'estimation de la
biomasse forestière à partir d'images de télédétection, ainsi qu'une brève description des éléments
théoriques nécessaires à la compréhension des méthodes. Suite à cette introduction sur les
méthodes, la problématique ainsi que l'énoncé des objectifs et des hypothèses de recherche seront
présentés. Finalement, une section décrit les limites du projet.
2.1. Travaux antérieurs et bases théoriques
Quatre méthodes retiennent notre attention en ce qui a trait à la cartographie de la biomasse
forestière au niveau régional à l'aide des images de télédétection. Ces méthodes ont été
sélectionnées car elles sont parmi les plus utilisées et qu'elles sont potentiellement les mieux
adaptées au contexte canadien après consultation dans la littérature. De plus, elles couvrent une
bonne étendue des méthodes existantes et les intrants pour la réalisation de ces méthodes étaient
disponibles pour le site d'étude. La première méthode, appelée ci-après «méthode directe», consiste
à développer des relations empiriques directes entre le signal radiométrique et les valeurs de
biomasse mesurées sur le terrain (Franklin, 1986; Roy et Ravan, 1996; Jakubauskas et Price, 1997;
Foody et al., 2003). La seconde, à laquelle on réfère sous le nom de «méthode â:-NN», est une
méthode d'estimation non-paramétrique qui s'appuie sur la classification par les A:-plus proches
voisins (Fazakas et al., 1999; Tomppo et al., 1999; Tokola, 2000; Franco-Lopez et al., 2001;
McRoberts et al., 2002; Reese et al., 2002). La troisième méthode, nommée «méthode CTC» pour
classification par type de couvert, consiste en l'application de tables de conversion en biomasse sur
la classification d'une image par les différents types de couvert forestier. La quatrième est une
méthode par classification non dirigée guidée par l'inventaire forestier. Cette méthode sera désignée
par l'acronyme «BioCLUST», qui réfère au nom donné à cette méthode par ceux qui l'on mise au
point, c.- à- d. Biomass from Cluster Labeling Using Structure and Type (Luther et al. soumis).
Cette méthode combine l'utilisation de la classification non dirigée, de tables de biomasse et de
cartes des peuplements forestiers (Guindon et al, 2002; Luther et al. soumis). Une autre méthode
plus traditionnelle est utilisée dans ce projet comme référence pour la validation des méthodes
utilisant les images satellitaires. Cette méthode consiste en l'application de tables de biomasse sur
la carte numérique des peuplements forestiers obtenue par l'interprétation de photographies
aériennes (Foumier et al., 2003). Les prochaines sections présentent donc un résumé des travaux
qui ont été réalisés dans chacune des catégories précédemment nommées, ainsi que les bases
théoriques nécessaires à l'application de ces différentes méthodes.
2.1.1 Méthode directe
Une des méthodes les plus simples pour faire l'estimation de la biomasse en utilisant les images de
télédétection implique le développement de relations empiriques entre le signal radiométrique du
capteur et les caractéristiques structurelles de la forêt. Le capteur le plus utilisé dans de telles études
est le capteur TM de Landsat (Horler et Ahem, 1986; Ahern et al., 1991; Cohen et Spies, 1992; Roy
et Ravan, 1996; Jakubauskas et Price, 1997; Puhr et Donoghue, 2000; Gerylo et al., 2002), ou des
données TM simulées à l'aide d'un capteur aéroporté (Franklin, 1986; Peterson et al., 1986).
Plusieurs raisons expliquent le choix de ce capteur, en particulier la continuité du programme
Landsat depuis les années 1970 et la résolution spatiale du capteur qui est adéquate pour la
cartographie à l'échelle régionale. De plus, les six bandes optiques du capteur TM sont distribuées
dans des régions du spectre électromagnétique qui sont sensibles à la chlorophylle, à l'absorption
par les pigments des feuilles et au contenu en eau des feuilles et du sol (Franklin, 1986), paramètres
importants pour le suivi de la végétation.
Cohen et Spies (1992) ont comparé les performances spatiale et spectrale des capteurs HRV de
SPOT et TM de Landsat. Ils ont conclu que, lorsque l'information spectrale seulement est
considérée, les données TM sont plus utiles que les données HRV pour l'estimation des éléments
structuraux de la forêt, même si HRV possède une meilleure résolution spatiale. Une autre étude de
comparaison sur les capteurs fut réalisée par Lefsky et al. (2001) pour évaluer la performance de
cinq capteurs pour l'estimation de huit attributs des peuplements forestiers dans ime forêt de sapin
Douglas : TM de Landsat, AVIRIS, ADAR, un capteur LiDAR (SLICER) et l'utilisation de données
multitemporelles de TM. Les résultats de cette étude montrent que les deux capteurs présentant de
meilleures résolutions spatiale et spectrale (ADAR et AVIRIS) n'ont pas amélioré significativement
les valeurs prédites par les autres capteurs. En ce qui concerne les estimations de biomasse, la
conclusion était que l'utilisation de données multitemporelles acquises par le capteur TM donnait les
meilleurs résultats.
Le moyen le plus communément utilisé pour relier l'information spectrale aux paramètres forestiers
est par le développement d'équations de régression simple ou multiple (Franklin, 1986; Ahem et al,
1991; Bauer et al, 1994; Roy et Ravan, 1996; Puhr et Donoghue, 2000; Lefsky et al, 2001; Gerylo
et al, 2002), ou par la corrélation (Peterson et al, 1986; Cohen et Spies, 1992). Les valeurs
spectrales utilisées peuvent être les comptes numériques ou leurs transformations, comme la
luminance au sommet de l'atmosphère ou la réflectance, enregistrées dans chacun des canaux. Il est
aussi possible d'utiliser les indices de végétation, les rapports de bandes et autres transformations.
En ce qui concerne les six bandes optiques du capteur TM (bandes 1 à 5 et bande 7), les différentes
études ont obtenu des résultats variables pour déterminer quelles bandes sont les plus utiles pour
l'estimation de la biomasse et d'autres paramètres forestiers. Dans le travail de Franklin (1986),
c'est la bande 3 qui était la plus corrélée à la surface terrière et à la biomasse foliaire de forêts de
conifères dans le nord de la Californie, même si les relations n'étaient pas très fortes (R^ = 0,29 dans
les deux cas). En groupant les données en classes de surface terrière et de hauteur et en utilisant les
valeurs moyennes de chaque groupe pour développer les relations, la relation trouvée entre la bande
3 et la biomasse a été améliorée (R^ = 0,67). De leur côté, Jakubauskas et Price (1997) ont plutôt
trouvé des relations significatives entre la biomasse et la bande 7 (R^ = 0,57) pour des forêts de pin
de Murray {Pinus contorta var. latifolia) dans le Parc de Yellowstone. Une troisième étude réalisée
par Puhr et Donoghue (2000) dans une plantation de conifères a identifié les bandes 3, 5 et 7 comme
étant bien corrélées à la hauteur et à l'âge des peuplements, tandis que les bandes 5 et 7 montraient
aussi de bonnes relations avec la surface terrière (R^ supérieur à 0,85).
Un autre moyen de développer des relations directes entre le signal radiométrique et les attributs du
couvert forestier eonsiste à utiliser des indices spectraux comme le NDVI (Peterson et al, 1986;
Dong et al., 2003), l'un des composants du tasseled cap, comme la brightness, la greeness ou le
wetness (Cohen et Spies, 1992) ou encore des rapports de bandes comme TM4/TM3 et TM5/TM4
(Franklin 1986). Cohen et Spies (1992) ont obtenu de fortes relations entre la troisième composante
du tasseled cap, le wetness, et le diamètre à hauteur de poitrine (R^ = 0,76) ainsi qu'avec la densité
des arbres (R^ = 0,74) pour des forêts naturelles de sapin Douglas {Pseudotsuga menziesii) et de
pruches de l'Ouest (Tsuga heterophylla). Jakubauskas et Price (1997) ont obtenu de bonnes
relations entre le NDVl et la biomasse totale (R^ = 0,59) ainsi qu'entre la bande 7 et la biomasse
totale (R^ = 0,58) dans des forêts naturelles de pin de Murray (Pinus contorta var. latifolia). Dans la
même étude, d'autres bonnes relations ont été obtenues avec la surface terrière en utilisant les
bandes 1 et 7 (R^ = 0,80) ainsi qu'en utilisant le NDVI et la bande 4 (R^ aussi de 0,80). Une bonne
relation a aussi été trouvée entre le LAI et bande 5 (R^ = 0,62) ainsi qu'en utilisant le NDVI et la
composante de verdure du «tasseled cap» (R^ aussi de 0,62). Dans leurs travaux, Foody et al.
(2003) ont étudié l'aspect de la transférabilité des relations développées pour faire l'estimation de la
biomasse forestière sur un site d'étude en particulier à d'autres régions. Ils ont remarqué que les
relations développées pour un site d'étude n'étaient jamais bien corrélées d'un site d'étude à un
autre. Ce constat est expliqué par le fait que la contribution relative des bandes TM n'est pas
constante d'un site à l'autre et que les indices de végétations ne se comportent pas de la même façon
sur des sites différents.
Dans une optique un peu différente, Cohen et al. (2003) se sont penchés sur le choix de l'approche
de régression utilisée pour faire le lien entre des indices spectraux et certaines variables
biophysiques et ont utilisé l'analyse par corrélation canonique pour intégrer l'information de
plusieurs indices speetraux. Ils ont comparé la performance de trois types de régression : l'approche
traditionnelle par moindre carré {Ordinary Least Square), l'inversion des moindres carrés {Inverse
OLS) et une méthode de régression orthogonale appelée RMA {Reduced Major Axis). Les résultats
ont montré que la méthode de régression traditionnelle minimise l'erreur quadratique moyenne
(RMSE) mais diminue aussi grandement la variance par rapport aux données de validation. La
méthode de régression orthogonale, quant à elle, donne un RMSE légèrement plus élevé, mais la
variance de l'échantillon est préservée dans les estimations.
Ces études sur la relation spectrale avec les variables forestières ne permettent pas de conclure à xme
relation générale et adéquate, surtout pour un site d'étude comportant plusieurs espèces. Les
résultats variables mènent à une certaine confusion lorsque vient le temps d'identifier la meilleure
bande ou le meilleur indice à utiliser pour faire l'estimation de la biomasse forestière. Chaque site
d'étude différent requiert plutôt une analyse des bandes et indices optimaux pour l'estimation de la
biomasse à l'aide des relations spectrales.
2.1.2 Méthode k-NN
Depuis le début des années 1990, de nouvelles approches pour faire l'estimation de la biomasse ou
de plusieurs autres paramètres des peuplements forestiers ont été développées et utilisent le calcul de
la distance spectrale entre les pixels correspondant aux placettes d'échantillonnage de l'inventaire
forestier et les autres pixels d'une image acquise au-dessus d'im territoire forestier (Tokola, 2000).
Une de ces méthodes est appelée Most Similar Neighbour procédure (MSN) et est basée sur la
mesure de similarité des corrélations canoniques pour relever les relations dans un ensemble de
placettes d'échantillonnage (Moeurs et Stage, 1995; Muinonen et al., 2001). Une autre méthode
utilise l'algorithme de classification des Â:-plus proches voisins, ou k-nearest neighbour (^-NN),
pour assigner les valeurs de certains paramètres forestiers à des surfaces pour lesquelles ces
paramètres n'ont pas été mesurés sur le terrain. Cette méthode ^ -NN gagne en popularité. Elle est
désormais la méthode dominante utilisée dans les pays Scandinaves, et elle commence aussi à être
étudiée en Amérique. La présente section se concentrera sur la méthode par le ^-NN,
principalement en raison de l'inclusion de cette dernière dans la démarche de l'inventaire forestier
de plusieurs pays et de son acceptation par la communauté forestière en général.
La méthode ^ -NN est utilisée dans l'inventaire forestier national multi-source (NFI) finlandais
depuis 1990 (Fazakas et al, 1999; Tomppo et al, 1999; Franco-Lopez et al, 2001; Holmstrôm,
2001). C'est une méthode non-paramétrique de classification d'image qui ne fait aucune hypothèse
en ce qui concerne la distribution des variables utilisées pour la classification (Franco-Lopez et al,
2001; Holmstrôm, 2002). L'algorithme ^ -NN est utilisé pour assigner la valeur mesurée sur le
terrain d'un paramètre donné aux valeurs spectrales des pixels d'images satellites (Fazakas et al,
1999). Cette méthode d'estimation est basée sur deux principes fondamentaux. Premièrement, les
valeurs des pixels d'une image dépendent seulement des conditions forestières et non de la
localisation géographique (Fazakas et al, 1999). Deuxièmement, les placettes d'échantillonnage
sont distribuées sur une grande superficie, comme la surface couverte par une image satellite, et
peuvent être utilisées comme vérité terrain pour faire l'estimation des sections de l'image où il n'y a
pas de placettes d'échantillonnage (Tokola et al, 1996; Franco-Lopez et al, 2001). La signature
spectrale est ainsi extraite pour chacune des placettes d'échantillonnage à partir de sa position dans
l'image. Les valeurs connues d'une variable calculée à partir des placettes de référence, par
exemple la biomasse, peuvent ensuite être transférées aux pixels les plus spectralement similaires
pour lesquels aucune valeur de cette variable n'est connue (Katila et Tomppo, 2001). Le critère de
similarité est basé sur la distance spectrale minimale entre les k pixels qui représentent les placettes
de référence et les autres pixels de l'image. Le nombre de placettes de référence utilisées dépend
des objectifs du processus de classification. Il est suggéré d'utiliser k = 5 à k = \0 (Fazakas et al.,
1999; Franco-Lopez et al, 2001, Reese et al., 2003). Un faible nombre de placettes de référence
utilisé permet de conserver une plus grande variabilité de la variable forestière dans l'image et est
donc plus approprié lors de la production de cartes de distribution d'une variable forestière (Franco-
Lopez et al, 2001).
Plusieurs méthodes ont été utilisées pour calculer la distance spectrale : la distance euclidienne
(Tomppo et al, 1999; Tokola, 2000; Katila and Tomppo, 2001), la distance de Mahalanobis
(Fazakas et al, 1999) et une distance obtenue à l'aide de transformée de régression (Tokola et al,
1996; Holmstrôm, 2002). Franco-Lopez et al. (2001) ont comparé l'utilisation de la distance
euclidierme avec la distance de Mahalanobis pour l'estimation de la surface terrière, du volume et du
type de couvert sur des forêts du Minnesota et en ont conclu que la distance euclidienne donnait des
résultats légèrement supérieurs. En comparant la distance euclidienne et la distance par transformée
de régression pour l'estimation du volume des tiges dans le sud de la Finlande, Tokola et al (1996)
ont trouvé que cette dernière dormait de meilleurs résultats car quelques problèmes d'erreurs
systématiques ont été rencontrés avec la distance euclidienne.
La distance spectrale peut aussi être pondérée de trois façons : inversement proportiormelle à la
distance au carré (Fazakas et al, 1996; Holmstrôm, 2002; Tomppo et al, 1999), inversement
proportiormelle à la distance (Katila et Tomppo, 2001), ou ne pas être pondérée du tout. Franco-
Lopez et al. (2001) ont fait une étude de comparaison entre ces trois façons de pondérer la distance
spectrale et ont conclu qu'assigner plus de poids aux pixels les plus similaires dans le calcul de la
nouvelle valeur n'améliorait pas les estimations dans leur contexte.
Une fois les calculs de la distance spectrale et du facteur de pondération réalisés, il reste à estimer la
valeur du paramètre forestier pour les pixels dont la valeur est inconnue. La méthode est simple et
consiste en la sommation des valeurs pondérées mesurées sur les k placettes de référence qui ont une
signature spectrale qui est la plus similaire à celle du pixel à estimer. Si seulement une plaeette de
référence est utilisée (lorsque k= 1), la valeur assignée au pixel est donc la valeur de la plus proche
plaeette de référence, pondérée par la distance.
Fazakas et al. (1999) ont appliqué la méthode A:-NN à l'estimation de la biomasse forestière et du
volume de bois en Finlande. Les valeurs obtenues pour le volume de bois étaient légèrement
meilleures que celles obtenues pour la biomasse et l'erreur quadratique moyenne (ou RMSE) était
dans les deux cas d'environ 66 %. Cette étude a aussi démontré que l'erreur quadratique moyenne
diminuait de façon importante lorsque les estimations étaient regroupées sur de grandes superficies
par rapport à l'échelle du pixel. Dans ce cas-ci, la RMSE était minimisée pour des surfaces plus
grandes de 100 ha. Tomppo et al. (1999) ont aussi utilisé cette méthode pour faire l'estimation du
volume sur des plantations de Nouvelle-Zélande. Ils ont observé une réduction de l'erreur résiduelle
lorsque les données étaient séparées en deux catégories de volume (faible et fort). Par contre, la
valeur du RMSE était assez élevée (de 30 à 120 m^/ha, selon le type de volume). Une autre étude
menée par Tokola et al. (1996) a fait une comparaison entre la méthode ^ -NN, une méthode par
stratification et une troisième par modèles de régression pour l'estimation du volume total et du
volume par espèce dans la partie Est de la Finlande. La méthode par régression a donné les erreurs
types les plus faibles, suivie par le A:-NN. Franco-Lopez et al. (2001) ont appliqué la méthode A:-NN
à une région du Minnesota pour faire l'estimation de la densité, du volume, de la surface terrière et
du type de couvert. Cette recherche a révélé que les résultats obtenus avec le A:-NN étaient
comparables à ceux d'autres méthodes, mais qu'elle comportait de nombreux avantages reliés à la
simplicité de la méthode, à sa capacité de combiner différentes sources d'information et à sa
capacité d'estimer plusieurs variables en même temps. Reese et al. (2002) ont appliqué l'algorithme
A:-NN sur cinq sites d'étude en Suède pour faire l'estimation du volume, de l'âge et de la biomasse.
Les conclusions identifiées à la suite de ce projet portaient sur la faible exactitude des estimations
pour de petites superficies. Par contre, une amélioration était notée lorsque la superficie augmentait.
De plus, à l'échelle du pixel, les fortes valeurs avaient tendance à être sous-estimées et les faibles
valeurs à être surestimées. Finalement, les estimations de volume pour les peuplements de conifères
étaient meilleures que pour les peuplements de décidus.
De son côté, Tokola (2002) a réalisé une étude pour vérifier les effets de la distance géographique
entre les placettes de référence et les pixels à classifier pour une petite région de l'Est de la Finlande.
Cette étude a révélée qu'utiliser un critère pour limiter le choix des placettes de référence en
fonction de la distance géographique en plus de la distance spectrale donne des résultats d'une
meilleure exactitude. Dans le cas étudié, le critère donnant les meilleurs résultats était de choisir les
placettes de référence dans un rayon de 20 km autour du pixel à classifier. D'autres études se sont
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aussi intéressées à l'exactitude de la position des placettes de référence et aux effets d'une mauvaise
localisation sur les résultats obtenus par le A:-NN. Dans leurs travaux, Halme et Tomppo (2001) ont
utilisé une méthode multicritère pour réassigner aux placettes de référence une position correcte sur
l'image satellite, et ont ensuite procédé à l'estimation du volume à l'aide de l'algorithme du ^ -NN
pour une région du sud de la Finlande. Ce processus de repositionnement des placettes a permis de
réduire le RMSE entrel4 à 36 % selon l'espèce forestière.
2.1.3 Méthode CTC
Cette troisième méthode de cartographie de la biomasse à l'aide des images de télédétection
combine à la fois l'utilisation de classifications multispectrales des paramètres forestiers de l'image
et l'utilisation de tables de conversion en biomasse développées avec les données d'inventaire
forestier à l'échelle des peuplements. Cette méthode a été développée par le projet Earth
Observation for Sustainable Development ofForests (EOSD), une initiative du Service canadien des
forêts et de l'Agence spatiale canadienne, qui a pour mandat de réaliser la cartographie de la
biomasse forestière pour tout le Canada à l'échelle du peuplement forestier (Guindon et al., 2002 ;
Hall et al, 2002 ; Luther et al, 2002).
Cette méthode utilise une image stratifiée selon l'un des trois types de couvert forestier, soit
conifères, décidus ou mixtes, combiné avec trois classes de densité de couronne, soit dense, dégagé
et clairsemé. Cette méthode consiste tout d'abord en la réalisation d'une classification non dirigée
selon la procédure de Wulder et al. (2003). Essentiellement, cette procédure utilise des masques de
végétation créés à l'aide du NDVl pour les quatre catégories de couverture du sol de l'image, soit
les secteurs non recouverts de végétation, les secteurs non recouverts de végétation autres que
terrestre (eau), la végétation à faible valeur de réflectance et la végétation à forte valeur de
réflectance. L'algorithme de classification non dirigée du k-Means est appliqué sur chaque masque
crée. Les centres d'agrégation sont par la suite étiquetés manuellement et les résultats des
classifications sont combinés dans un seul canal image. La valeur de biomasse correspondante
donnée par la table de conversion, telles que celles développées par Foumier et al. (2003), est
appliquée à chaque pixel. Cette table a été développée de façon à être stratifiée selon les mêmes
classes que celles données par la classification, soit avec la combinaison des trois types de couvert
forestier et des trois classes de densité de couronne. Dans le e cas du projet EOSD, contrairement à
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Foumier et al. (2003), la hauteur des arbres n'a pas été utilisée pour déterminer les valeurs prédites
de biomasse dans les relations de régression, puisque cet attribut n'était pas disponible.
2.1.4 Méthode BioCL UST
Cette méthode a aussi été développée par le projet canadien EOSD. Guindon et al. (2001) et Luther
et al. (soumis) ont appliqué cette méthode sur le même site d'étude que celui choisi pour ce projet,
soit une région de l'Ouest de Terre-Neuve. Dans Guindon et al. (2002), elle a même été appliquée
sur cinq régions pilotes canadiennes. C'est donc une méthode qui a le potentiel d'être appliquée sur
de grands territoires et elle a donc été sélectionnée pour faire partie de l'exercice de comparaison.
La méthode BioCLUST utilise aussi la classification, mais le résultats présente cette fois une
stratification plus détaillée par groupe de travail plutôt que par type de couvert forestier. Cette
méthode utilise une classification non dirigée réalisée sur l'ensemble de l'image sur laquelle l'eau et
les surfaces non recouvertes de végétation (urbain, agriculture, milieux humides,...) sont masquées.
Deuxièmement, une procédure d'échantillonnage est appliquée sur la carte forestière numérique, en
faisant en sorte de choisir une série de pixels représentatifs pour chacune des strates de peuplements
disponible sur l'image. Cet échantillonnage est fait de façon à ne sélectionner que les pixels de la
carte forestière qui sont représentatifs des peuplements auxquels ils appartiennent, en éliminant ceux
qui correspondent aux limites des peuplements ainsi que ceux situés dans les régions de fortes
pentes. L'échantillonnage est donc effectué sur les régions qui n'ont pas été masquées, et de façon à
ce qu'il y ait le même nombre de pixels sélectionnés dans chacune des strates forestières présentes
sur le territoire. La distribution de ces strates (c'est-à-dire le processus d'étiquetage) se fait ensuite
dans les agrégats spectraux de la classification non dirigée en superposant la couche des pixels
échantillonnés dans la carte forestière au résultat de la classification non dirigée. Puisqu'il y a un
nombre égal de pixels par strate forestière, le processus est jugé non biaisé. Par la suite, chaque
centre d'agrégation spectral se voit assigné la valeur de biomasse associée au groupe de travail qui
domine. Le calcul est simple et consiste en la somme de la contribution relative de chacune des
strates forestières du groupe de travail dominant. La contribution relative de chacune des strates est
obtenue par le produit du pourcentage de contribution de la strate par la valeur de biomasse donnée
pour la même strate dans les tables de biomasse de Foumier et al. (2003).
12
2.1.5 Carte de référence : Tables de biomasse appliquées à l'inventaire forestier
La carte de référence adoptée pour la cartographie de la biomasse forestière de ce projet utilise les
cartes des peuplements forestiers et leur assigne une valeur de biomasse. Une table de conversion
détermine la biomasse du peuplement selon ses attributs, tels que définis par la strate forestière
interprétée et présentée dans la carte forestière. Une strate forestière est définie dans toutes les
juridictions canadiennes comme étant la combinaison de trois attributs des peuplements forestiers :
la composition en espèce, la fermeture de la couronne et la hauteur du peuplement. Foumier et al.
(2003) ont développé une série de tables de conversion en biomasse pour les provinces du Québec et
de Terre-Neuve et Labrador. Ces tables ont été développées en utilisant des équations publiées à
partir de mesures de biomasse au niveau de l'arbre. La biomasse de tous les arbres d'une placette
est additionnée pour obtenir une biomasse totale aérienne. Les calculs pour les tables proviennent
de tendances calculées (ou régression du deuxième ordre) sur un grand nombre de placettes. Des
relations de régression ont ainsi été développées pour les principaux groupes de composition en
espèce, auxquels il sera fait référence par l'appellation de «groupes de travail» dans les sections
subséquentes. Dans le cas de Terre-Neuve et Labrador, la composition en espèce des peuplements a
été réduite à 5 groupes de travail : sapin baumier (bf), épinette noire (bs), mixte à dominance de
conifères (sh), mixte à dominance feuillue (hs) et décidus (wb, principalement composé de peuplier
faux-tremble et de bouleau blanc). Les tables de conversion peuvent être appliquées sur n'importe
quelle carte numérique des peuplements forestiers contenant les trois attributs de peuplement
précédemment nommés.
Cette méthode d'estimation de la biomasse forestière à partir des données de l'inventaire forestier
est flexible et applicable à l'aide de cartes vectorielles, ou même d'images de télédétection. Par
contre, elle s'applique principalement sur des cartes forestières. Dans le cas ou seulement des
images de télédétection sont disponibles, cette méthode requiert que les attributs nécessaires pour
l'utilisation (c.- à- d. le type de couvert et les classes de recouvrement des couronnes et de hauteur
des peuplements) soient extraits de l'image satellite. C'est donc un processus qui peut diminuer
fortement la précision des estimations si on le compare avec des méthodes plus directes utilisant la
télédétection. Une autre alternative consiste à utiliser une table de conversion de biomasse qui
nécessite un nombre d'attributs réduit (par exemple : le type de couvert et la classe de recouvrement
des couronnes), mais qui procure des résultats moins précis (R. Foumier, données non publiées).
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Les résultats obtenus à l'aide de cette méthode pour les provinces du Québec et de Terre-Neuve et
Labrador ont montré que les valeurs prédites de biomasse avaient tendance à être meilleures pour les
peuplements de conifères que pour les décidus. Et même si les coefficients de détermination des
relations développées pour construire les tables de conversion étaient faibles (R^ de 22 % à 47 %),
les valeurs prédites de biomasse étaient quand même proches de la valeur moyenne de chacune des
strates (Foumier et al, 2003).
Une autre approche utilisée pour faire le calcul de la biomasse à partir des inventaires forestiers est à
l'aide du volume marchand des peuplements, qui est un attribut très eorrélé à la biomasse (Parresol,
1999). Elle implique l'utilisation d'un facteur d'expansion des valeurs de volume marchand de bois
en biomasse (Penner et al, 1997; Fang et al, 1998; Brown et al, 1999; Dong et al, 2003).
L'accent mis sur le volume dans la pratique courante de la foresterie fait en sorte de s'assurer qu'un
ajustement des relations soit fait au niveau régional. L'expansion des valeurs de volume implique
tout d'abord la transformation du volume des tiges en biomasse; ensuite un autre facteur
d'expansion est appliqué pour compenser pour la biomasse des autres composantes de l'arbre, tels
les branches et le feuillage (Fermer et al, 1997; Parresol, 1999). Par contre, les facteurs d'expansion
volume-biomasse sont très difficiles à trouver et très variables en terme de fiabilité. Ces
inconvénients de l'utilisation des tables de conversion volume-biomasse ont mené au
développement de la méthode de Fournier et al (2003) par tables de conversion en biomasse. Cette
méthode a été sélectiormée pour agir comme référence lors de la réalisation de ce projet car les
intrants étaient disponibles et la méthode avait déjà été évaluée auparavant sur le site d'étude.
2.2. Problématique
Les besoins en une méthode fiable de la cartographie et du suivi spatial de la biomasse végétale ont
gagné beaucoup en importance, surtout depuis l'avènement des nouvelles problématiques
environnementales comme la gestion durable des forêts et la modélisation du bilan du carbone.
D'autres domaines, comme la planification et la gestion des opérations forestières pour l'industrie
du bois ainsi que les études sur la productivité des écosystèmes, requièrent aussi une bonne
connaissance de la distribution de la biomasse végétale aérienne (Parresol, 1999). La cartographie
de la biomasse est aussi une façon de mesurer le potentiel en énergie d'une forêt, puisque les
végétaux emmagasinent l'énergie solaire utilisée pour la photosynthèse (Bérard, 1996). De plus.
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une mesure spatiale de la biomasse végétale permet une meilleure estimation des échanges de
carbone (CO2) entre les forêts et l'atmosphère, puisque ces dernières sont considérées comme
d'importants réservoirs de CO2 (Shroeder et al., 1997). Le rejet de CO2 dans l'atmosphère par les
forêts se produit lors de changements dans l'occupation du sol comme lors de la déforestation ou de
la dégradation des forêts par des phénomènes naturels (feux, épidémies, ...) ou anthropiques, alors
que la séquestration du carbone se produit lors de la régénération et la croissance (Brown et al.,
1996). Comme le CO2 est un gaz à effet de serre et que le protocole de Kyoto adopté en 1997 vise à
en réduire les émissions, les forêts font partie des cibles identifiées par cette entente qui doivent
viser à diminuer les émissions (Brown et al, 1999). Une gestion et un aménagement adéquats des
forêts permettent d'augmenter la densité de la biomasse et de réduire les émissions de carbone
produites par la transformation de surfaces forestières en d'autres types d'occupation du sol.
La connaissance de la répartition de la biomasse sur le territoire à une échelle suffisamment fine est
un élément essentiel pour la planification, l'aménagement et la gestion des ressources forestières
ainsi que pour la modélisation du bilan du carbone et de l'effet des changements climatiques
(Guindon et al, 2002). De plus, la cartographie de la biomasse forestière est un intrant important
pour l'application de certains critères et d'indicateurs de biodiversité, pour la mise en place d'outils
de gestion liés au développement durable et pour la certification forestière (Foumier et al, 2003).
Pour ce projet, la biomasse forestière est définie comme étant la masse par unité de surface de la
portion aérienne des arbres plus grands que 1 cm de diamètre. Les méthodes traditionnelles
d'estimation de la biomasse aérienne au niveau de l'arbre sont en fait des équations de régression,
dites allométriques. Ces équations sont développées en fonction de l'espèce de l'arbre et utilisent
les caractéristiques comme la hauteur ou le diamètre à hauteur de poitrine. Pour obtenir la biomasse
à l'échelle des peuplements, l'utilisation des données d'inventaires forestiers est donc nécessaire.
Les résultats obtenus dépendent ainsi de la localisation des placettes d'échantillonnage et ne
n'appliquent pas nécessairement à d'autres régions. Cette méthode est coûteuse en temps et en
argent (Hall et al, 2002). De plus, les inventaires forestiers sont réalisés à des intervalles de temps
assez espacés, par exemple aux 10 ans par le ministère des Ressources naturelles du Québec, ce qui
n'est pas suffisant pour faire le suivi des problématiques environnementales reliées au
développement durable.
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Il existe donc un réel besoin en une méthode d'estimation de la biomasse forestière d'ime meilleure
exactitude et d'une meilleure résolution spatiale et temporelle. Depuis l'avènement des satellites
d'observation de la Terre avec Landsat-1, la possibilité de cartographie de la biomasse forestière par
télédétection a été testée mais avec un succès mitigé. La limite de résolution de 30 m des capteurs
TM et ETM permettant une couverture régionale du territoire offre une solution à un coût compétitif
par rapport aux approches conventionnelles par photographie aérienne. De plus, ces capteurs
possèdent deux bandes spectrales dans les régions de l'infrarouge moyen et thermique,
contrairement au satellite SPOT qui possède une meilleure résolution spatiale mais aucune bande
spectrale dans ces régions. La télédétection par capteurs satellite semble donc être un outil
privilégié pour faire le suivi des variables environnementales en général, et en particulier celui des
variables forestières comme la biomasse. Toutefois, une étude de comparaison des différentes
méthodes existantes de la cartographie de la biomasse forestière est requise, puisque c'est un
exercice qui n'a pas encore été réalisé dans le contexte forestier canadien.
Pour ce projet de recherche, quatre méthodes de cartographie utilisant les images de télédétection
ont été sélectionnées ; la méthode par relations directes entre les valeurs de biomasse et les valeurs
de tons de gris des images spectrales prises par le satellite, la méthode A:-NN, les tables de
conversion en biomasse appliquées à une classification par type de couvert forestier d'une image
satellite (CTC), ainsi qu'une méthode de classification guidée par l'inventaire forestier
(BioCLUST). Une dernière méthode plus traditionnelle a aussi été utilisée comme carte de
référence pour la validation, c'est-à-dire l'application de tables de conversion en biomasse aux
cartes des polygones forestiers.
2.3. Hypothèses de recherche
La première hypothèse de ce projet de recherche est que la meilleure méthode devrait combiner
l'utilisation de la télédétection et des données d'inventaire forestier. Deux autres hypothèses
concernent plus particulièrement les méthodes individuelles d'estimation de la biomasse. La
seconde stipule que la méthode A:-NN peut être adaptée aux conditions forestières canadiennes et la
troisième hypothèse est que la carte de référence utilisant uniquement les données de l'inventaire
forestier ne devrait pas donner de bons résultats, ou du moins elle devrait être supplantée par les
méthodes utilisant les données de l'image TM.
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2.4. Objectifs
L'objectif principal de ce projet est d'évaluer quatre différentes méthodes d'estimation de la
biomasse forestière à l'aide d'image de télédéteetion du capteur TM de Landsat et des données
d'inventaire forestier. Les objectifs secondaires sont d'identifier les avantages et inconvénients de
chacune des méthodes et ainsi de déterminer la ou les plus appropriées au eontexte forestier de la
région pilote et la ou les plus pratiques pour la mise en application à l'échelle nationale.
2.5. Restrictions de l'étude
Dans le cadre de ce projet, certaines balises ont été déterminées pour limiter la reeherehe. Le
nombre de méthodes à comparer a été limité à quatre pour éviter d'avoir une recherche d'une trop
grande envergure qui aurait pris beaucoup de temps à réaliser. Ces quatre méthodes correspondent à
celles ayant le meilleur potentiel d'utilisation au Canada ainsi qu'une bonne documentation. Le
nombre d'indiees spectraux utilisés dans la première méthode ainsi que le nombre de voisins pour la
méthode A:-NN ont été limités à eeux qui sont les plus présents dans la littérature, et ce même si dans
le eas du A:-NN, MeRoberts et al. (2002) suggèrent de faire une analyse statistique pour déterminer
le nombre de voisins le plus approprié à chaque site d'études. L'utilisation de la valeur k=5 est
largement suggérée dans la littérature et un nombre supérieur ne montre pas d'amélioration sensible
des résultats (Fazakas et al. 1999; Tomppo et al. 1999; Reese et al. 2002). Toujours en ce qui
concerne toujours la méthode A:-NN, il aurait été intéressant de comparer plusieurs scénarios, c'est-à-
dire des combinaisons différentes de k et de facteurs de pondération en fonetion de la distance. Par
contre, la façon de procéder pour la réalisation de cette elassifieation aurait été très longue. 11 a done
été décidé de n'utiliser qu'un seul scénario, encore une fois pour éviter d'étirer en longueur la durée
de cette reeherehe.
Une restriction pratique fut de stratifier les types de peuplements forestiers en deux eatégories : (i)
par type de couvert : eonifères, feuillus et mixtes et (ii) par groupe de travail. Une telle approche
permet de calculer si des gains en précision peuvent être réalisés par une stratification plus détaillée.
Ces divisions ont aussi l'avantage d'être utilisées par le Service des inventaires forestiers à Terre-
Neuve. Une réduction des cas possibles dans ces eatégories permettait aussi de maintenir les caleuls
dans une approche réaliste pour son application opérationnelle.
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3. CADRE EXPERIMENTAL
3.1. Présentation du site d'étude et des données utilisées
3.1.1 Site d'étude
Le site choisi pour ce projet est une région pilote du Service canadien des forêts (SCF) située sur la
côte Ouest de Terre-Neuve. Le site d'étude est délimité au nord par la limite sud du parc national du
Gros-Mome (49°30' N) et inclut les localités de Comer Brook et de Deer Lake (voir figure 1). La
superficie approximative de la région pilote est d'environ 20 000 km (170 km par 140 km environ),
elle inclut des parties de trois écorégions (Gouvernement de Terre-Neuve et Labrador, 2003) :
l'Ouest de Terre-Neuve, le Centre de Terre-Neuve et les Long Range Mountains. Environ 40 % du
territoire de la région pilote est recouvert par la forêt boréale.
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Figure 1 — Localisation du site d'étude et image TM
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Le relief est plus accentué dans la section est tandis que la section ouest possède un relief assez plat
et plusieurs tourbières ombrotrophes (bog). L'élévation varie entre 0 et 725 m et les pentes ont une
inclinaison de 0 à 20°, avec des extrêmes allant jusqu'à 60°. Le sapin baumier (Abies balsamea) et
l'épinette noire (Picea mariana) sont les essences les plus fréquentes, contribuant respectivement à
65 % et 22 % du couvert forestier. Les feuillus sont en très faible quantité et sont majoritairement
représentés par le bouleau blanc (Betula alleghaniensis) et le peuplier {Populus tremuloides) tandis
que la forêt mixte compte pour environ 11 % de la couverture forestière. Dans les régions où
l'élévation est importante, la forêt fait place aux affleurements rocheux et aux sols dénudés
(Guindon et al., 2001). Les matériaux de surface dominants sont des tills de calcaire et de schiste,
ainsi que du till à texture grossière et à faible teneur en substances nutritives pour la zone plus à
l'est. Environ 20 % du territoire est couvert par le réseau hydrographique, dénotant un grand
nombre de lacs et de cours d'eau dont les plus important sont Deer Lake et Grand Lake, sans oublier
de mentionner le golfe du Saint-Laurent qui borde toute la côte Ouest. Le climat de la région est
humide et caractérisé par des chutes de neige importantes de plus de 4 m par année en altitude et de
2 à 4 m au niveau de la mer.
3.1.2 Données d'inventaire forestier
Les données d'inventaire forestier utilisées pour ce projet sont les placettes d'échantillonnage
permanentes et temporaires (PHP et PET) du Department of Forest Resources and Agrifoods
(DFRA) du gouvernement provincial de Terre-Neuve et Labrador. Les placettes ont une superficie
de 200 m^ et ont été distribuées à l'aide d'une procédure aléatoire stratifiée dans les zones
forestières productives du site d'étude. L'espèce, la hauteur et le diamètre à hauteur de poitrine
(DHP) ont été mesurés pour tous les arbres ayant un DHP supérieur à 9 cm. Pour les arbres ayant un
DHP entre 1 cm et 9 cm, ces mêmes paramètres ont plutôt été mesurés dans une sous-placette située
dans la placette principale. Pour chaque placette, les caractéristiques du peuplement comme la
composition en espèces, l'indice de qualité de station ainsi que les classes d'âge, de densité de la
couronne et de hauteur des arbres dominants ont été mesurées (Foumier et al. 2003). La biomasse a
été estimée pour chaque placette à l'aide des équations allométriques de Lavigne (1982), qui
fournissent la biomasse totale sèche de tous les arbres ayant un DBH supérieur à 1 cm. Les placettes
ont été géoréférencées et l'information a été structurée dans une base de données compatible avec
ArcView, un système d'information géographique.
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En plus des placettes d'échantillonnage, le DFRA a fourni les cartes forestières en format numérique
de toute la région à l'étude. Ces cartes ont été réalisées à partir de l'interprétation de photographies
aériennes à l'échelle du 1:12 500. Elles contiennent l'information sur la composition en espèces, la
classe de hauteur, le code de densité ainsi que les types et années des perturbations. Une mise à jour
concernant les coupes, les chablis, les feux et les épidémies d'insectes est réalisée sur une base
armuelle. Dans le cadre de ce projet, la mise à jour de 1995 a été utilisée de façon à correspondre
avec l'année d'acquisition de l'image satellite.
3.1.3 Données de télédétection
L'image satellite utilisée provient du capteur TM de Landsat-5 acquise le 4 août 1995 (orbite 5,
fauchée 26). Cette image ne présente qu'une faible portion de couverture nuageuse située dans la
partie ouest, ce qui n'affecte pas le site d'étude (voir figure 1). L'image a été orthorectifiée à l'aide
d'un modèle numérique d'altitude (créé à partir des vecteurs de la Base nationale de données
topographiques à l'échelle du 1:50 000) et a été géoréférencée (UTM, NAD 83, zone 21N). Des
corrections radiométriques ont aussi été appliquées pour transformer les comptes numériques en
valeur de réflectance au sommet de l'atmosphère selon la procédure de Landry (Landry, R. Centre
canadien de télédétection, comm. pers.). L'image a été rééchantillormée à une résolution spatiale de
25 m.
3.2. Méthodologie
Les grandes lignes de la méthodologie suivie pour réaliser ce projet de recherche sont décrites dans
la présente section. Une comparaison a été effectuée entre toutes les cartes de biomasse produites à
partir des différentes méthodes sélectionnées, ainsi qu'une évaluation de chacune pour en déterminer
la précision et l'exactitude. L'organigramme méthodologique présenté à la figure 2 résume les
grandes étapes réalisées. Les sections suivantes décrivent les étapes nécessaires à la préparation de
la base de donnée (3.2.1), la description des quatre méthodes par télédétection (3.2.2 à 3.2.5) et de la
carte de référence par l'inventaire forestier (3.2.6), ainsi que les procédures d'estimation des erreurs
et de validation (3.2.7).
Sélection des placettes
représentatives Image TM
Extraction des valeurs
spectrales pour chaque pixel
correspondant aux placettes
Régressions :
1) Toutes les placettes
2) Placettes groupées C/D/M
3) Placettes groupées WG
Algorithme du k-
NN, différentes
valeurs de A: et /
r
Choix de la meilleure relation
pour chaque groupe
1 r
Application ;)Ur l'image TM
Classification non
dirigée : C/D/M
Carte forestière
numérique
Classification non dirigée :
Groupe de travail
Tables de conversion de
l'inventaire forestier:
Biomasse = f (type, Densité)
Type = C/D/M
Échantillonnage de
la carte forestière
Carte # 4
Carte # 3
Carte # 2a et 2b
Cartes
# la, Ib et le
Calcul RMSE, Erreur résiduelle,
biomasse totale et moyenne sur les
surfaces communes à toutes les
cartes de biomasse
Tables de conversion de
l'inventaire forestier:
Biomasse = f (type. Densité, hauteur)
Type = Groupe de travail
Cartographie de référence
pour la comparaison
Choix de la meilleure
méthode
Figure 2 - Organigramme méthodologique
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3.2.1 Préparation de la base de données
Certaines opérations ont été effeetuées sur la base de données (BD) des placettes d'éehantillonnage
de l'inventaire forestier afin que la BD puisse être utilisée pour les différentes méthodes de
cartographie de la biomasse par télédétection. La première étape a été de retirer de la BD les
placettes qui n'étaient pas représentatives des peuplements dans lesquels elles étaient situées.
L'incompatibilité de plusieurs placettes avec les données de télédétection peuvent s'expliquer en
grande partie par le fait que l'inventaire forestier du DFRA n'a pas été conçu spécifiquement pour
être utilisé avec ce type de donnée. Cette importante étape va permettre d'établir des relations
statistiques fiables entre les valeurs spectrales des images et les attributs structurels des
peuplements. Le premier critère d'élimination des placettes porte sur l'identification de
changements qui se sont produits entre le moment où les mesures ont été prises sur le terrain et la
date d'acquisition de l'image TM. Ces changements comprennent les perturbations telles que les
coupes totales ou partielles, les défoliations par les insectes ou les chablis. Le deuxième critère
utilisé pour éliminer les placettes porte sur la variabilité spectrale entre la placette et les pixels
environnants. Si la variabilité est élevée, les placettes n'étaient pas considérées représentatives de
leur entourage car elles pouvaient être localisées sur la limite entre les peuplements ou trop près
d'éléments du paysage tels que les cours d'eau et les routes, ou encore avoir été tout simplement mal
géoréférencées. La variabilité autour d'une placette a été calculée à l'aide de coefficients de
variation sur des fenêtres de 3x3 pixels centrées sur chaque placette. Le seuil retenu pour éliminer
les placettes a été fixé de manière empirique à 13 %. Cette valeur a été choisie car elle permettait
d'éliminer les placettes les plus hétérogènes tout en conservant un nombre suffisant pour le reste de
l'analyse.
Par la suite, les placettes conservées pour l'analyse, soit 920 sur une possibilité de 1106, ont été
regroupées selon leur type de couvert forestier. Un premier niveau de regroupement général
comprend trois classes ; conifères (C), décidas (D) et mixtes (M). Par la suite, les placettes ont été
stratifiées en cinq groupes de travail : sapin baumier (bf), épinette noire (bs), mixte à dominance de
conifères (sh), mixtes à dominance décidue (hs) et bouleau blanc (wb). Une compilation du nombre
de placettes compris dans chaque groupe a été faite et montre que les peuplements de conifères (72
%), plus particulièrement ceux de sapin baumier (54 %), dominent largement la composition du
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couvert forestier du territoire à l'étude si l'on compare avee les autres groupes (M : 22 %, bs : 18 %,
sh : 15 %, hs ; 7 %, et D et wb : 6 %).
L'étape suivante de préparation des données a été d'extraire, pour chacune des 920 placettes, la
valeur spectrale des six bandes de l'image TM pour des fenêtres de 1 pixel et de 3x3 pixels. Ces
valeurs ont ensuite été ajoutées à la base de données des placettes, en plus de quelques indices de
végétation, de rapports de bandes et des trois transformations «.tasseled cap», comme indiqué dans
le tableau 1. Les rapports de bandes et les indices de végétation ont été calculés à partir des valeurs
de réflectanee tandis que les transformations tasseled cap ont été plutôt calculées à partir de l'image
originale, avant transformation en valeurs de réflectance. Les coefficients utilisés pour les
transformations sont indiqués dans le tableau 2.
Tableau 1 - Valeurs spectrales des bandes, indices de végétation et rapport de bandes calculés sur
l'image TM et associées à chaque placette terrain
Bandes Indices de végétation Rapports
spectraux
T ransformations
tasseled cap
TMl NDVI
TM2 [(TM4-TM3) / (TM4+TM3)] TM4 / TM3 Brightness
TM3 TM5 / TM4 Greenness
TM4 NDMI TM7 / TM4 Wetness
TM5 [(TM4-TM5) / (TM4+TM5)]
TM7
Tableau 2 - Coefficients utilisés pour les transformations «tasseled cap» de Landsat-5,
tirés de Schowengerdt (1997)
Transformations
tasseled cap
TMl TM2 TM3 TM4 TM5 TM7
Brightness 0,2909 0,2493 0,4806 0,5568 0,4438 0,1706
Greenness -0,2728 -0,2174 -0,5508 0,7221 0,0733 -0,1648
Wetness 0,1446 0,1761 0,3322 0,3396 -0,6210 -0,4186
À partir de cette base de données des placettes d'échantillonnage de l'inventaire forestier, 70 % des
enregistrements ont été sélectionnés aléatoirement afin d'être utilisés comme données
d'entraînement (644 placettes). Les 276 placettes restantes ont été conservées pour l'analyse de
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validation des relations développées dans chacune des méthodes d'estimation de la biomasse. Le
tableau 3 indique la composition en strates forestières, groupe de travail et type de couvert forestier
de la base de données.
Tableau 3 - Composition en strates forestières des bases de données d'entraînement et de validation
Classes de hauteur (m)
a>
o
u
(U
■D
>0)
«
c
0)
■o
0>
■a
in
0)
(0
(/)
O
7 6 5 4 3 2 1 Groupe
(18.6-21.5) (15.6-18.5) (12.6-15.5) (9.6-12.5) (6.6-9.5) (3.6-6.5) (0-3.5) de travail
0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 1 / 1 12/3 bf
0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 3/1 bs
G 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 hs
0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 2/1 sh
0/0 0/0 0/0 0/0 0/0 1/0 0/0 wb
1 /o 4/1 15/2 22/3 21/7 12/2 2/3 bf
1 0/0 0/0 4/2 4/3 1/2 3/0 0/0 bs
(76-+) 0/0 0/0 1/0 1/1 3/10 0/0 0/0 hs
0/0 2/0 0/1 4/4 5/2 1 /O 0/0 sh
0/0 0/0 2/0 3/0 0/0 0/0 0/0 wb
2/0 22/7 67/26 91 /40 36/11 12/8 0/1 bf
2 0/0 0/0 7/5 33/14 25/14 10/4 0/0 bs
(51-75) 2/0 4/4 14/3 6/6 0/2 0/1 0/0 hs
1 /1 4/6 17/8 23/9 0/0 1 /O 0/0 sh
1/2 4/0 4/4 7/0 2/8 0/0 0/0 wb
1/0 2/0 15/5 15/7 7/3 0/0 0/0 bf
3 0/0 0/0 5/1 9/3 9/3 0/1 0/0 bs
(26-50) 1/0 2/0 7/3 1/1 0/2 0/0 0/0 hs
0/0 6/1 9/4 9/7 0/2 0/0 0/0 sh
0/0 2/4 9/4 2/0 1/0 0/0 0/0 wb
N = 644/276 Conifères : 478 /183 Décidus : 38 / 22 Mixtes: 128 / 71
bf: 365/130 bs:113/53 hs:42/24 sh;86/47 wb : 38 / 22
* Le premier chiffre devant le "/" indique la valeur pour la base de données d'entraînement et le
second chiffre la valeur pour la base de données de validation
3.2.2 Méthode 1 : Relations directes
Le développement de relations directes entre les valeurs spectrales de l'image TM et les valeurs de
biomasse calculées sur les placettes implique le calcul d'équations de régression entre les bandes
spectrales, les rapports de bandes ou les différents indices de végétation et les valeurs cormues de
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biomasse. À l'aide de ces équations, il est ainsi possible d'obtenir des estimations de biomasse pour
l'ensemble de l'image. Les équations de régression ont été réalisées avec SPSS 8.0 pour les bandes
spectrales, les rapports spectraux et les indices de végétations listés dans le tableau 1 obtenus pour
chaque placette de la base de données d'entraînement. Trois types de régression simples ont été
testés sur les données : les régressions linéaires, logarithmiques et polynomiales du deuxième ordre.
L'équation de régression linéaire utilisée pour calculer la biomasse aérienne est de la forme :
Biomasse prédite = ai + bi X, (1)
L'équation de régression logarithmique de la forme :
Biomasse prédite = a2 + ba Ln (X), (2)
Et celle de la régression polynomiale du 2® ordre de la forme :
■y
Biomasse prédite = as + bs X + c X , (3)
où a, b et c sont les paramètres de régression pour chaque groupe de données. La variable
dépendante utilisée est la valeur totale de biomasse et les variables indépendantes sont les valeurs
spectrales, les indices et les rapports. Des relations différentes ont été développées pour le nombre
total de placettes, les trois types de couvert forestier, c.-à- d. conifères (C), décidus (D), mixtes (M),
ainsi que pour les strates déterminées par les cinq groupes de travail, c.-à- d sapin baumier (bf),
épinette noire (bs), mixtes à dominance feuillue (hs), mixtes à dominance de conifères (sh) et
bouleau blanc (wb). Les analyses de régression ont été conduites pour les pixels correspondant à la
position de chaque placette de la base de données ainsi que pour les valeurs obtenues pour les
fenêtres de 3x3 pixels autour de la placette.
Des régressions multiples ont aussi été testées pour les mêmes groupes pour déterminer si une
combinaison de plusieurs variables spectrales peut améliorer les relations. La procédure d'analyse
de régression par degrés a été utilisée, avec la biomasse totale comme variable dépendante et les
valeurs spectrales comme variables indépendantes. La régression multiple linéaire est donc de
forme :
Biomasse prédite = a4 + b4 Xi -t bs X2 + ... + bi Xi, (4)
où a et b sont les paramètres de régression et où i est le nombre de variables indépendantes inclues
dans la relation par la procédure d'analyse par degrés. Compte tenu du nombre limité de placettes
disponibles dans la base de données pour développer les relations, il a été décidé de ne pas utiliser
plus de 4 variables spectrales.
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Par la suite, la meilleure relation pour chaque strate a été sélectionnée à l'aide des coefficients de
détermination. Pour appliquer ces relations sur l'image TM, il est nécessaire que cette dernière soit
stratifiée selon les mêmes groupes que ceux utilisés pour les régressions. Comme le regroupement
s'est effectué selon trois niveaux d'analyse, c'est-à-dire en utilisant (/) toutes les placettes, (ii) par
type de couvert (C/D/M), et (iii) par groupe de travail (bf, bs, hs, sh et wb), il fallait disposer de ces
trois stratifications de l'image pour faire correspondre les relations développées avec les pixels. De
cette manière, les pixels qui ne correspondent pas à des zones forestières, comme l'eau, les sol
dénudés ou les affleurements rocheux, sont éliminés de l'analyse. L'image stratifiée permettait
l'application des différentes équations de régression et les pixels étaient identifiés à une des neuf
strates suivantes : forêt (groupe i), conifères, décidus, mixtes (groupe ii) et bf, bs, hs, sh ou wb
(groupe iii).
L'extension «Spatial Analyst» du logiciel ArcView 3.2 a été utilisée pour appliquer les différentes
équations de régression sur l'image. Premièrement, des masques contenant les pixels appartenant à
chaque groupe ont été créés en format matriciel. Les différentes variables spectrales identifiées pour
chacune des équations ont ensuite été extraites, et finalement l'équation a été appliquée sur chaque
masque. Une image finale a ensuite été produite pour chacune des trois stratifications en fusionnant
les différents masques contenant les valeurs de biomasse pour chacune. Une carte de distribution de
la biomasse fut produite pour chaque niveau d'analyse, soit pour toutes les placettes et pour les
regroupements par C/D/M et par groupe de travail.
3.2.3 Méthode 2 : k-NN
Le principe fondamental de fonctionnement de cette méthode est l'utilisation de la signature
spectrale de chaque placette comme référence pour une classification à l'aide de l'algorithme des k-
plus proches voisins (A:-NN). Le critère de classification du A:-NN est la distance spectrale minimale
calculée entre un pixel p de l'image et une placette de référence j. La valeur prédite de biomasse (ê)
d'un pixel p est ensuite calculée par une valeur pondérée de la biomasse e des k- plus proches
placettes de référence (toujours en distance spectrale, voir Eq. 5).
k
êp = SvV/;pX ej,p (5)
7=1
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où Wj^p = (l/d\p) / Z l/d\p (6)
/=1
dj_p est la distance spectrale euclidienne calculée entre p et j (Reese et al. 2002). La variable t
représente le facteur de pondération en fonction de la distance, qui peut être égal à 0, 1 ou 2.
Lorsque t=0, toutes les placettes contribuent de façon égale au calcul de la biomasse. Si t=l, les
valeurs de biomasse des placettes de référence les plus similaires au pixel p sont favorisées de façon
inversement proportionnelle à la distance. Finalement, si t=2 le facteur de pondération est
inversement proportionnel à la distance au carré, ce qui implique que les valeurs de biomasse des
placettes de référence les plus proches ont beaucoup plus de poids dans le calcul de la biomasse.
Pour ce projet, deux valeurs ont été testées en ce qui concerne ce paramètre de pondération en
fonction de la distance (t), soit t=l et t=2. En ce qui concerne le nombre de voisins, le paramètre k a
été fixé à 5. Ces valeurs ont été choisies car elles sont très souvent présentes dans la littérature
(Fazakas et Nilsson 1996; Fazakas et al. 1999; Tomppo et al. 1999; Halme et Tomppo 2001; Reese
et al. 2002). De plus, il a été démontré qu'aucun gain en précision n'était réellement atteint en
utilisant une valeur de k supérieure à 10 voisins et que l'utilisation d'un nombre plus petit permettait
de conserver la variabilité spatiale dans les données et de produire des résultats d'une bonne
exactitude (Fazakas et al. 1999 ; Franco-Lopez et al. 2001 ; Katila et Tomppo 2001 ; Reese et al.
2002).
Pour réussir à appliquer cet algorithme sur l'image TM, un programme développé en langage IDL
par L. Guindon du Service canadien des forêts a été utilisé. Ce programme, que l'on démarre dans
l'interface du logiciel ENVI, permet de spécifier le nombre de voisins voulu, ainsi que le type de
pondération en fonction de la distance. Le résultat est une carte de biomasse à la même résolution
spatiale que l'image TM de départ. Pour appliquer cette méthode, les pixels non forestiers de
l'image furent soustraits du calcul. Pour ce faire, l'image satellite classifiée selon les types de
couvert forestier (C/D/M) a été utilisée et un masque a été généré par le programme pour ne faire le
traitement que sur les pixels correspondants aux classes forestières.
3.2.4 Méthode 3 : CTC
La méthodologie suivie pour la réalisation de la carte de biomasse par la méthode 3 est très simple.
Elle consiste à utiliser une image TM classifiée selon les types de couvert forestier. La classification
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de l'image a été réalisée au préalable par le Service canadien des forêts. Voici une brève explication
de cette procédure de classification. Une classification non dirigée a premièrement été réalisée sur
l'image TM pour obtenir une représentation des zones recouvertes de végétation (Wulder 2003).
Chaque agrégat de pixels composant les différentes classes est ensuite relié à une des strates de la
table de biomasse (voir tableau 5). Dans ce cas-ci, la stratification par C/D/M avec trois niveaux de
densité de couronne (dense, dégagé et clairsemé) a été utilisée. Chaque pixel se voit donc assigné la
valeur correspondante de la table de conversion en biomasse associée à la strate à laquelle les pixels
ont été identifiés. Les tables de conversion faisant le lien entre les strates de l'image et les valeurs
de biomasse ont été développées par régression selon l'approche de Foumier et al. (2003).
Tableau 5 - Table de conversion en biomasse utilisée avec la classification
de l'image TM par type de couvert forestier
Type de
couvert
Densité de couronne Biomasse
prédite
(t/ha)Étiquette Valeurcentrale (%)
Conifères Dense 80,0 166
Conifères Dégagé 43,0 92
Conifères Clairsemé 17,5 61
Mixtes Dense 80,0 140
Mixtes Dégagé 43,0 87
Mixtes Clairsemé 17,5 33
Décidas Dense 80,0 158
Décidas Dégagé 43,0 89
Décidas Clairsemé 17,5 33
3.2.5 Méthode 4 : BioCLUST
Cette quatrième méthode est une variante de la troisième, mais qui requiert premièrement la
réalisation d'une classification non dirigée par l'algorithme du k-Means sur toute l'image, sur
laquelle les plans d'eau et les zones non recouvertes de végétation ont été masqués. Par la suite, la
carte forestière doit être échantillonnée de sorte qu'un même nombre de pixels représentatifs des
peuplements soit sélectionné pour chaque strate forestière (voir la section 2.1.4 pour plus de détails
sur le processus d'échantillonnage). En superposant la couche contenant les pixels échantillonnés
des peuplements forestiers au résultat de la classification non dirigée, le pourcentage de composition
des strates forestières dans les centres d'agrégation spectraux générés par la classification est
calculé. Ces derniers sont identifiés par le groupe de travail dominant, c'est-à-dire celui qui présente
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le plus grand nombre de pixels échantillonnés. En utilisant les valeurs de biomasse fournies par les
tables de conversions de Foumier et al. (2003) et présentées à l'armexe 1, on obtient la biomasse
prédite pour chaque strate qui compose les centres d'agrégation. Pour calculer la biomasse assignée
à chaque centre, les strates forestières qui correspondent au groupe de travail dominant sont
utilisées. Il suffit de multiplier le pourcentage de composition d'une strate donnée par la valeur de
biomasse indiquée pour cette demière dans la table de conversion, et de faire la sommation pour
chaque strate qui le compose. Cette valeur de biomasse est ainsi attribuée à tous les pixels de
l'image qui correspondent au centre d'agrégation. Le calcul est fait pour chaque centre
d'agrégation.
3.2.6 Carte de référence : Tables de biomasse appliquées à l'inventaire forestier
La méthode utilisée dans cette étude comme base de comparaison des méthodes est celle développée
par Fournier et al. (2003). Elle consiste à appliquer des tables de conversion aux cartes forestières
pour assigner des valeurs de biomasse aux différentes strates de l'inventaire forestier, qui sont la
combinaison de trois attributs des peuplements, soit la composition en espèce, la hauteur et la
densité de couronne. La carte de biomasse résultante a été utilisée par la suite comme carte de
référence pour comparer les résultats des différentes méthodes par télédétection. Les tables de
conversion requises pour la région pilote ont été développées à l'aide d'équations de régression
utilisant la hauteur et la fermeture de la couronne pour les cinq types de groupes de travail à Terre-
Neuve : sapin baumier (bf), épinette noire (bs), conifères/feuillus (sh), feuillus/eonifères (hs) et
bouleau blanc (wb). Ces tables contiennent les estimations de biomasse pour chacune des strates
forestières, développées à partir de régressions multiples linéaires en utilisant l'information fournie
par les placettes de l'inventaire forestier. Lin exemple d'une telle table est présenté au tableau 4,
mais la totalité des tables de conversion utilisées sont présentées à l'annexe 1. La raison pour
laquelle cette méthode a été choisie comme carte de référence pour la comparaison est
principalement reliée au fait que ces tables de conversion en biomasse fournissent l'information la
plus près de l'inventaire traditionnel. De plus, de telles tables de conversion sont fréquemment
utilisées pour l'estimation du volume de bois par les forestiers. Finalement, les cartes des
peuplements forestiers foumissent une échelle d'analyse suffisamment détaillée, réalisée par des
photointerprètes d'expérience et largement utilisée comme référence dans les milieux forestiers.
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Tableau 4 - Table de conversion en biomasse pour le sapin baumier
(traduit de Foumier et al. 2003)
Classes de hauteur (m)
c
o
X)
S
u
■a
13
a
Û
8  7
(21.6+) (18.6-21.5) 18 1215
(76-+)
■ 130,9
127,7
3,0
201
262.7 211,0
255.8 209,8
51-75
131,6
142,2
18,7
96,8
89,4
5,5(26-50)
62
5  4
.6-15.5) (9.6-12.5)
138,5 115,5
00
114,2
1 " 5,6 6,1
46 39
102,0 80,5
102,7 85,9
2,5 3,4
327 . 122
69,4 49,5
70,7 50,0
3,7 4,3
88 38
3  2 1
(6.6-9.5) (3.6-6.5) (0-3.5)
99,9
88,1
13,7
9
66,5
41,4
6,5
12
37,0
Sapin baumier (bf)
Paramètres de régression :
R'' = 0,31 (0,30)
91,4
59,6
Coefflcients:a = -2,0220; b = 0,7561; c = 0,4130;
d = 0,0032; e = 0,0206
RMSE = 43,1 (38,9) N = 1023 (400)
Les cartes des peuplements forestiers couvrant la région à l'étude identifient en fait 794 types de
composition en espèce différents pour les peuplements forestiers. Cette composition des
peuplements a été réduite aux cinq principaux groupes de travail précédemment introduits (bf, bs,
hs, sh et wb) pour des besoins de compatibilité avec les images de télédétection et ainsi pouvoir
comparer les différentes méthodes sur la même base de couverture forestière. De plus, ces divisions
sont aussi compatibles avec les simplifications actuellement utilisées par le DFRA et par l'inventaire
forestier canadien (NFI). Une compilation des différents peuplements retrouvés sur la région à
l'étude montre que 90,9 % du territoire forestier est compris dans cette stratification par les cinq
principaux groupes de travail. Le couvert forestier est dominé par le sapin baumier (bf : 64,9 %),
suivi par l'épinette noire (bs : 21,5 %), les peuplements mixtes à dominance de conifères (sh : 8,4
%), les peuplements mixtes à dominance feuillue (hs : 3,4 %) et finalement par quelques
peuplements de feuillus, essentiellement composés de bouleaux blancs (wb : 1,8 %). Les
proportions plus générales par type de couvert forestier sont respectivement de 86,4 %, 11,8 % et
1,8 % pour les conifères, mixtes et décidus. Ces compositions sont très semblables à celles trouvées
pour la répartition dans ces mêmes divisions pour les placettes de la base de données présentée à la
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section précédente (3.2.1). Ceci permet donc de croire que la composition de la base de données
utilisée pour le reste de l'étude est représentative de la composition forestière de la région à l'étude.
La procédure visant à appliquer les tables de conversion à la carte forestière numérique est donc
simple. La première étape a été de générer une image matricielle d'une résolution spatiale de 25 m à
partir de la carte forestière vectorielle en faisant en sorte d'utiliser les strates comme identificateur.
Chaque pixel étant identifié par la strate à laquelle il appartient, il suffit d'appliquer à chacun la
valeur correspondante de biomasse donnée par la table de conversion.
3.2.7 Méthodes de comparaison et d'estimation de l'erreur
Les valeurs totales de biomasse telles que prédites par chacune des méthodes furent comparées ainsi
que leurs valeurs moyennes, l'erreur résiduelle (Eq. 8) et l'erreur quadratique moyenne ou RMSE
(Éq. 7). Ces deux derniers calculs permettent ainsi d'évaluer l'erreur relative de chaque méthode
par rapport à deux séries de données : les données de validation (placettes) et les valeurs données par
la carte de référence.
n
RMSE = V((l/n) S (êi-eO^) (7)
i =1
OÙ êi est la valeur prédite de biomasse et e, est la valeur réelle pour le même point.
Erreur résiduelle = ëi - ë2 (8)
où 01 est la biomasse prédite moyenne et 02 est la valeur moyerme des doimées de référence (Fazakas
et a/. 1999).
Le calcul des erreurs est premièrement effectué à partir de la base de données contenant les placettes
conservées pour la validation, puisque cette dernière est la source d'information dont on dispose qui
est la plus représentative de la réalité du territoire. Par contre, puisque les placettes sont des
éléments ponctuels, l'information ne permet pas de voir la répartition spatiale des valeurs de
biomasse. De plus, les placettes ne sont pas en très grand nombre et elles ne sont pas toujours
localisées dans des endroits parfaitement représentatifs du couvert forestier, puisque les placettes
sont plus souvent qu'autrement localisées dans des endroits faciles d'accès pour les gens qui réalise
l'inventaire forestier. Les calculs d'erreurs ont donc aussi été réalisés à partir de la carte de
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référence, c'est-à-dire la méthode appliquant des tables de conversion sur la carte des peuplements
forestiers. Cette méthode a été choisie car, même si elle comporte tout de même sa part d'erreur,
elle permet d'obtenir une distribution spatiale de la biomasse sur laquelle s'appuyer. Ainsi, le
comportement de chacune des quatre méthodes peut être évalué relativement à la distribution
spatiale de la carte des peuplements forestiers. Un élément important à préciser est que tous ces
calculs ont été effectués seulement sur les régions communes à toutes les cartes de biomasse. Ces
régions ont été déterminées de la façon suivante. Pour chaque carte de biomasse, c.- à- d. directe, k-
NN, CTC, BioCLUST et la carte de référence, une valeur de 1 a été assigné à tous les pixels
possédant une valeur de biomasse. Ensuite, ces couches ont été superposées et seulement les pixels
qui possédaient une valeur de « 1 » dans toutes les cartes de biomasse ont été conservés et ont formé
un masque. Comme les différentes méthodes ont généré des surfaces différentes car elles n'utilisent
pas toujours la même stratification, un masque recouvrant les régions communes a été produit et les
calculs ont été effectués sous les régions couvertes par ce masque. De cette façon, il est possible de
faire une comparaison à partir des mêmes superficies pour chacune des méthodes et ainsi d'obtenir
des résultats comparables entre-eux.
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4. RESULTATS
4.1. Carte de référence : tables de conversion appliquées à l'inventaire forestier
Le calcul de la biomasse à partir des données de l'inventaire forestier fournit une référence pour
l'analyse et l'interprétation des résultats des autres méthodes. Par contre, il est important de
mentionner que cette méthode, même si elle est considérée comme vérité terrain pour certains
calculs d'estimation des erreurs, comporte aussi des erreurs, comme indiqué dans le tableau 6. La
carte de distribution de la biomasse réalisée à l'aide de cette méthode est présentée à l'annexe 2.
Les valeurs calculées à partir de la carte de référence montre une tendance à sous-estimer la
biomasse de la région pilote par rapport aux valeurs des placettes de validation. Ce constat est
particulièrement apparent pour les trois classes de peuplements mixtes, où l'erreur quadratique
moyenne (RMSE) et l'erreur résiduelle sont plus importantes pour ces classes que pour les autres.
Les peuplements de conifères sont ceux qui présentent les erreurs les plus faibles.
Tableau 6 - Valeurs de biomasse et calculs d'erreur pour la carte de référence
Placettes de validation
Classe
Bio masse
(t)
Biomasse
moyenne
(t/ha)
n
Biomasse
moyenne
(t/ha)
RMSE
(t/ha)
E.R.*
(t/ha)
bf 25 648 547 81 88 88 65 -18,1
bs 11 483 112 110 34 111 56 15,4
Conifères 37 131 659 89 122 95 62 -8,6
hs 1 589 852 94 15 83 74 -38,3
sh 3 973 391 93 34 93 81 -36,9
Mixtes 5 563 243 91 49 90 79 -38,1
wb / Décidus 808 032 93 19 79 82 -22,5
Total 43 502 934 90 190 92 66 -17,3
*E.R. = Erreur résiduelle
La contribution des peuplements de conifères, soit «bf» et «bs», est beaucoup plus importante que
tout les autres types de peuplements mis ensemble puisqu'ils comptent pour plus de 85 % de la
quantité totale de biomasse. Le sapin baumier à lui seul contribue pour presque 60 %, alors que les
peuplements décidus ne comptent que pour 2 % sur les 43,5 millions de tonnes de biomasse prédites
par cette méthode.
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4.2. Méthode 1 : Relations directes
4.2.1 Régressions simples
Les coefficients de détermination (R^) obtenus pour chaque relation développée entre les différentes
valeurs spectrales et les valeurs de biomasse sont très faibles. Généralement, les coefficients
obtenus à l'aide des régressions polynomiales du 2® ordre ont données les valeurs les plus élevées et
les régressions logarithmiques les valeurs les plus faibles. Le coefficient le plus élevé pour les
régressions linéaires est de 10,6 % (entre le rapport TM4/TM3 et le groupe de travail «bs»), mais la
majorité des coefficients sont inférieurs à 0,05. Pour le même rapport de bandes et le même groupe
de travail, les coefficients obtenus avec les régressions polynomiale et logarithmique sont
identiques. Dans plusieurs cas, la régression logarithmique est impossible à réaliser puisque certains
indices de végétation ou rapports de bandes ont des valeurs négatives. Dans d'autres cas, les
coefficients de détermination entre les valeurs de biomasse et les différentes valeurs spectrales sont
plus faibles que 0,001. C'est l'utilisation de la régression polynomiale du 2® ordre qui a donné
globalement les meilleurs résultats; c'est donc ce type de régression qui a été retenu pour le reste de
l'analyse. Le tableau 7 présente les coefficients de détermination (R^) les plus élevés pour chaque
groupe de placettes. L'ensemble des résultats est plutôt présenté à l'annexe 3.
La plus intéressante relation a été trouvée entre la bande 4 pour une fenêtre de 3x3 pixels et la classe
«hs» avec un R^ de 12,4 %. Ce groupe présente les relations les plus fortes avec la classe «bs». Par
contre, ces classes contiennent aussi un nombre beaucoup plus faible de placettes. Pour les classes
contenant plus de placettes, comme les classes «conifères» et «bf», les relations sont moins fortes,
avec un R^ maximal de 9,7 %. Les relations les plus faibles ont été obtenues pour la classe
«mixtes», avec des R^ inférieurs à 4,6 %. Les bandes généralement les plus corrélées avec la
biomasse sont les transformations de brightness et de greenness, ainsi que la bande 5. La bande 4,
la transformation de wetness et le rapport spectral TM4/TM3 ont aussi parfois présenté les meilleurs
résultats. Les autres rapports de bandes (TM5/TM4 et TM7/TM4), le NDMI ainsi que les bandes 1,
2, 3 et 7 n'ont pas montré de relation satisfaisante avec la biomasse.
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Tableau 7 - Meilleures relations obtenues entre l'information spectrale et la biomasse
pour chacun des groupes de placettes
Classes
Bandes
spectrales
W
(%)
Bandes spectrales
(fenêtre de 3x3
pixels)
W(3x3)
(%)
Toutes les Brigthness 5,1 Brigthness 5,8
placettes TM5 5,0 TM5 4,8
(644) Wetness 4,3 Greenness 4,0
Conifères
(478 placettes)
Brigthness
TM5
TM4
7,9
6,0
5,8
Brigthness
TM4
TM5
9,5
6,2
6,0
Mixtes
(128 placettes)
TM4/TM3 4,6 NDVI 4,2
NDVl
TM5/TM4
4.6
3.7
TM4/TM3
TM3
3,3
3,0
Décidas / Wb
(42 placettes)
NDMI
TM5/TM4
Wetness
7,1
3,7
3,4
TM7/TM4
TMl
Brightness
4,9
4,4
2,1
bf
(344 placettes)
Brigthness 8,0 Brigthness 9,7
TM4
Greenness
6,6
5,9
TM4
Wetness
6,6
5,5
bs
(110 placettes)
TM5 10,6 Greenness 11,5
TM4/TM3
NDVI
10,6
10,5
TM5
Brigthness
10,5
10,3
hs
(52 placettes)
Brigthness 9,9 TM4 12,4
TM4
Greenness
9,0
6,6
Wetness
TM4/TM3
9,8
9,5
sh
(94 placettes)
TM2 8,1 TM2 7,2
TM5
Greenness
7,8
7,0
TM5
Greenness
7,1
6,3
On remarque une légère différence entre les résultats obtenus pour le pixel de l'image correspondant
à la position des placettes et ceux obtenus par la moyenne des valeurs spectrales dans ime fenêtre de
3x3 pixels autour des placettes. L'effet de l'utilisation des valeurs moyennes (e.-à-d. les fenêtre de
3x3 pixels) n'est pas très constant. Dans certains cas, ce filtrage a un effet positif en augmentant la
valeur du coefficient de détermination, mais dans d'autres cas c'est l'effet contraire, pouvant aller
jusqu'à une différence de 10 % pour les valeurs extrêmes. Mais généralement, la différence entre
les coefficients de détermination pour une même bande et un même groupe est inférieure à 5 %.
Cela signifie donc que l'utilisation d'un filtre moyen de 3x3 pixels autour des placettes améliore ou
diminue le coefficient de détermination d'environ 5 %, ce qui n'est pas tellement élevé si l'on
considère que les valeurs obtenues sont déjà assez faibles. Par contre, il faut aussi noter que les
coefficients de détermination les plus élevés ont en grande partie été obtenus par l'utilisation des
valeurs moyennes. Le regroupement des placettes en groupes homogènes (C/D/M ou groupes de
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travail) a aidé à obtenir de meilleures relations. Les groupes «bs» et «hs» ont bénéficié plus que les
autres de cet effet de groupement.
4.2.2 Régressions multiples
Les régressions multiples linéaires réalisées à l'aide de la procédure par degrés {stepwise procédure)
ont amélioré légèrement les résultats par rapport aux régressions simples. Le tableau 8 présente les
meilleures relations de régression linéaires multiples et les variables spectrales qui ont été incluses.
Les analyses complètes sont présentés à l'annexe 4. L'utilisation de 3 ou 4 variables indépendantes
a fait augmenter la valeurs du coefficient de détermination dans la majorité des cas, sauf pour les
classes «hs» et «bf» où les résultats étaient meilleurs avec les régressions simples. Les coefficients
de détermination utilisés dans le cas des régressions multiples sont les ajustés (R^ Aj.) plutôt que
les R^
Tableau 8 - Meilleures relations linéaires multiples obtenues entre l'information spectrale et la
biomasse pour chacun des groupes de placettes
Classes Bandes spectrales
Aj.
(%)
Bandes spectrales
Fenêtres de 3x3 pixels
Aj. (3x3)
(%)
Toutes les placettes
(644) Wetness, TMl, NDMI 7,7 Wetness, TM3, TM7, TMl 8,4
Conifères
(478 placettes)
Wetness, TMl, NDMl,
Brightness 9,0 Wetness, TMl, TM5, NDMI 9,6
Mixtes
(128 placettes)
TM7, TM2,
Brightness, TM5 5,5 TM5, TM2, TMl 5,7
Décidas / wb
(38 placettes)
TM7, TM5,
Brightness 7,8
TMl, NDMl, TM7/TM4 7,9
bf
(365 placettes)
Wetness, TM7/TM4,
TMl, Brightness 8,9
Wetness, TM7/TM4, TMl,
TM5
8,7
bs
(113 placettes)
TM4/TM3,TM1,
TM7, NDMl
15,5
Greenness, TM7, TMl,
TM5/TM4
16,0
hs
(42 placettes) TM4/TM3 4,0 NDVl, Wetness, TM2 8,5
sh
(86 placettes)
Wetness, TM2,
Brightness, NDVI 9,0
Wetness, TM4/TM3, TM4,
Greenness
8,5
Les relations obtenues à l'aide des valeurs moyennes d'un seul pixel correspondant à la position de
la placette dans l'image sont plus fortes que celles obtenues à l'aide de la moyenne calculée sur une
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fenêtre de 3x3 pixels pour les classes «bf» et «sh». Pour les autres classes, les meilleures valeurs
ont été obtenues par la moyenne sur une fenêtre de 3x3. La plus forte valeur obtenue pour le
coefficient de détermination ajusté a été retrouvée pour le groupe «bs» (R^ = 16 %)
comparativement à 11,5 % obtenu pour ce même groupe mais par régression simple.
Pour une même classe, les variables ajoutées dans les relations par la procédure par degré sont
souvent semblables entre l'analyse par valeurs moyennes et par l'analyse par les valeurs du pixel
correspondant à la position de la placette dans l'image. De plus, les bandes, indices et rapports de
bande inclus dans les relations multiples sont assez similaires à ce que l'on retrouve dans l'analyse
par régression simple. Par contre, il y a d'autres bandes et informations spectrales qui ne sont pas
bien corrélées avec la biomasse dans le cas des régressions simples qui sont présents dans les
régressions multiples, comme c'est le cas pour les bandes 1, 5 et 7, ainsi que pour l'indice de
végétation NDMI. Les bandes les mieux corrélées avec la biomasse pour les régressions simples,
c'est-à-dire le brightness, le greenness, le wetness et la bande 5 ressortent de l'analyse par régression
multiple. Il y a donc une constance entre ces deux types d'analyse, mais la dernière permet
d'obtenir des relations mieux corrélées avec la biomasse puisqu'elle inclut plus d'une information
spectrale.
4.2.3 Meilleures relations
La meilleure relation a été sélectiormée pour chaque classe de placettes en fonction de la plus forte
valeur obtenue pour le coefficient de détermination. Les résultats sont présentés dans le tableau 10
qui contient aussi les équations associées ayant servi à l'application de ces modèles de prédiction de
la biomasse sur l'image satellite. Le tableau 9 est séparé en trois sections, chacune faisant référence
à un des trois niveaux d'analyse suggérés par le regroupement des placettes d'échantillonnage. Le
premier niveau réfère à la strate générale «forêt» et utilise l'ensemble des placettes pour le
développement de la relation. Une seule équation est donc nécessaire et l'application se fait sur
l'ensemble des pixels forestier de la classification multispectrale réalisée selon la procédure de
Wulder et al. (2003), comme mentionné à la section 3.2.5. Le deuxième niveau d'analyse est par le
regroupement des placettes par type de couvert forestier, soit conifère, décidu et mixte. Une
équation est nécessaire pour chaque type de couvert et est appliquée sur les pixels identifiés par ce
groupe particulier sur l'image classifiée (toujours selon la même procédure). Finalement, le
37
troisième et dernier niveau d'analyse est par le groupement des placettes par groupe de travail (bf,
bs, hs, sh et wb). Une équation est nécessaire pour chaque strate et est appliquée sur les pixels
correspondant de l'image classifiée selon la procédure introduite à la section 3.2.5 concernant la
classification par groupe de travail.
Tableau 9 - Meilleure relation développée entre l'information spectrale et la biomasse
pour chaque groupe de placettes
Classes Bandes spectrales (%) Équations
Carte
1 a
Toutes les
placettes
TC3, TM3, TM7,
TMl (3x3) 8,4
346,982 - 0,299 (TC3) - 5,333 (TM3) + 4,573 (TM7)
-6,947 (TMl)
Carte  1b
Conifères
Mixtes
Décidas
TC3,TM1,TM5,
NDMl (3x3)
TM5, TM2, TMl
(3x3)
TM1,NDMI,
TM7/4 (3x3)
9.6
5.7
7,9
391,756-2,431 (TC3)- 11,252 (TMl) + 1,305
(TM5) + 102,996 (NDMl)
130,381 + 2,530 (TM5) - 11,383 (TM2) + 4,886
(TMl)
642,846 - 5,991 (TMl) - 571,034 (NDMl) -
659,705 (TM7/4)
bf TCl (3x3) 9,7 390,223 - 5,8124 (TCl) + 0,0291 (TCl)^
o
bs
TM4/3, TM7,
TMl, NDMl
15,5
362,175 - 18,117 (TM4/3) - 8,939 (TMl) + 3,506
(TM7)+ 145,17 (NDMl)
(U
t;
hs TM4 (3x3) 12,4 -329,14 + 8,2429 (TM4) - 0,0346 (TM4)^
u
sh
wb
TC3,TM2, TCl,
NDVl
TMl, NDMl,
TM7/4 (3x3)
9,0
7,9
334,483 - 1,251 (TC3) - 8,957 (TM2) + 1,478 (TCl)
- 202,872 (NDVl)
642,846 - 5,991 (TMl) - 571,034 (NDMl) -
659,705 (TM7/4)
La quantité de biomasse obtenue par ces méthodes d'estimation de la biomasse forestière est
présentée dans le tableau 10. L'estimation des erreurs est indiquée dans le tableau par rapport aux
placettes de validation et aussi par rapport à la carte de référence. Les cartes de distribution de la
biomasse forestière réalisées à partir des équations du tableau 9 sont présentées à l'annexe 2. Un
élément à mentionner à propos des valeurs prédites de biomasse à l'aide des équations présentées
dans le tableau 9 est qu'une fois les calculs effectués, certains pixels présentent des valeurs
négatives, ce qui est impossible dans la réalité. Donc, tous ces pixels se sont fait substituer leurs
valeurs négatives de biomasse par la valeur zéro. La relation utilisée pour l'ensemble des placettes a
donné des valeurs négatives pour environ 330 ha de la superficie considérée pour le calcul, alors que
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cette superfieie associée aux valeurs négatives est d'environ 450 ha pour les 5 groupes de travail et
de 1095 ha pour les classes eonifères, décidas et mixtes mises ensemble.
On remarque toutefois à partir des tableaux 8 et 9 que la relation séleetionnée pour la classe «bs»
n'est pas celle qui présente le coeffieient de détermination le plus élevé pour cette classe. En effet,
la relation entre la biomasse de ces placettes et le brightness, les bandes 1 et 7 et le rapport
TM5/TM4 pour la moyenne sur des fenêtres de 3x3 pixels présente un légèrement plus élevé.
Par contre, en appliquant cette relation sur l'image, on obtient un nombre très élevé de pixels ayant
une valeur négative de biomasse (environ 132 000 pixels). Il a donc été décidé, pour ce eas
uniquement, d'utiliser plutôt la 2® meilleure relation, qui présente un nombre très inférieur de pixels
à valeur négative (environ 625).
Tableau 10 - Biomasse prédite et estimation des erreurs caleulées pour la méthode directe
Placettes de validation Carte de référence
Classes
Biomasse
(tonnes) n
Biomasse
moyenne
(t/ha)
RMSE
(t/ha )
E.R.*
(t/ha) n
Biomasse
moyenne
(t/ha)
RMSE
(t/ha )
E.R.*
(t/ha )
bF 34 077 782 88 108 55 2,0 5 066 368 108 52 26,8
bS 11 260 246 34 102 57 6,4 1 676 301 110 36,6 -0,16
Conifères 45 338 028 122 106 56 3,4 6 742 969 108 48,5 19,6
Ci, hS 1 966 024 15 124 70 2,5 273 137 116 38,6 22,2
sH 4812 131 34 112 60 -18,1 687 189 113 43,9 19,7
s Mixtes 6 778 155 49 155 63 -12,5 960 326 113 42,4 20,4
S:
wb / Décidus 1 056 673 19 116 44,4 14,7 139 969 121 41,6 28,4
Total 53 172 856 190 110 57 0,66 7 842 964 109 47,7 19,8
S
bP 30 359 326 88 98 60 -7,8 5 066 368 96 49,5 15,0
bS 10 014 004 34 87 58 -9,2 1 676 301 96 40,4
-14,1
Conifères 40 373 330 122 95 59 -7.9 6 742 969 96 47,4 7,8
hS 1 887 566 15 121 80 -0,44 273 137 111 42,1 17,6
ïs
s O.
sH 4 423 831 34 104 64 -25,9 687 189 104 45,5 10,6
Mixtes 6 311 397 49 109 67 -18,8 960 326 106 44,6 12,6
wb / Décidus 1 055 096 19 118 50 17,0 139 969 121 47,1 28,2
Total 47 739 823 190 101 61 -8,0 7 842 964 98 47,1 8,7
bP 33 616415 88 104 59 -2,4 5 066 368 107 54 25,3
® ^ rs!
fc l-l
bS 11 266 401 34 106 58 10,3 1 676 301 108 37,0
-2,1
Conifères 44 882 816 122 104 59 1,4 6 742 969 107 50 18,5
hS 1 865 968 15 117 63
-4,1 273 137 110 42,0 16,3
s 2 1
^ S
sH 4 580 523 34 105 61 -24,8 687 189 107 47,0 14,3
Mixtes 6 446 491 49 109 61 -19,2 960 326 108 45,6 14,9
1 wb / Décidus 996 358 19 118 65 17,2 139 969 114 42,6 21,5
Total 52 325 665 190 ... 7 842 964 107 49,5 18,1
*E.R. = Erreur résiduelle
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4.3. Méthode 2 : A-NN
Les valeurs de biomasse totale et moyenne ainsi que les résultats de la validation de la méthode k-
NN sont présentés dans le tableau 11. Les classes présentées ont été générées à partir des données
de l'ensemble des placettes de validation et à partir de la carte de référence. Un tableau similaire a
été produit pour toutes les méthodes afin d'établir une base de comparaison. On note que
l'estimation des erreurs calculée à partir des deux différentes bases de données de validation n'est
pas la même. Les RMSE calculées à partir des placettes de validation sont plus élevées, en
particulier pour les classes «bs», «hs» et «mixtes». En ce qui concerne l'erreur résiduelle, c'est
l'effet contraire car ce sont les résultats obtenus avec les placettes de validation qui montrent les
résultats les plus faibles, d'environ 18 t/ha pour la valeur totale. Les classes présentant la plus forte
différence sont cette fois «bf», «sh» et «mixtes», mais la classe «sh» est celle qui retient beaucoup
plus notre attention. En effet, l'erreur résiduelle obtenue à l'aide des placettes de validation indique
une sous-estimation de la biomasse d'environ 15 t/ha, alors que la valeur obtenue à l'aide de la carte
de référence indique une surestimation d'environ 23 t/ha. Les deux bases de données de validation
fournissent réellement des résultats différents en ce qui concerne cette classe en particulier. La carte
de la distribution de la biomasse forestière réalisée à partir de cette méthode est présentée à l'annexe
2.
La différence notée par le changement du paramètre de pondération de la distance (t=l ou t=2) est
assez minime. En effet, les valeurs moyennes obtenues en modifiant ce paramètre sont relativement
constantes d'une carte de biomasse à l'autre, avec des modifications de l'ordre de 14 t/ha dans le
pire des cas. Les valeurs du RMSE et de l'erreur résiduelle sont quant à elles pratiquement
identiques d'une carte à l'autre. On peut donc dire que ce paramètre n'a pas eu un effet très
important sur le calcul de la biomasse.
Tableau 11 - Biomasse prédite et estimation des erreurs calculées pour la méthode A:-NN
Placettes de validation Carte de référence
Classes
Biomasse
(tonnes) n
Biomasse
moyenne
(t/ha)
RMSE
(t/ha)
E.R.*
(t/ha) n
Biomasse
moyenne
(t/ha)
RMSE
(t/ha)
E.R.*
(t/ha)
bf 34 898 326 88 113 59 6,9 5 066 368 111 59 29,4
bs 11 622 138 34 114 67 18,1 1 676 301 111 41,6 1,3
l Conifères 46 520 464 122 113 61 10,2 6 742 969 111 55 22,4
Jl:
hs 2 028 477 15 132 79 11,3 273 137 119 46,4 25,8
sh 4 933 391 34 115 58 -14,7 687 189 115 51 22,5
Mixtes 6 961 868 49 121 65 -7,5 960 326 116 49,4 23,4
Décidus (wb) 1 076 802 19 115 35,4 14,1 139 969 124 49,0 30,7
Total 54 559 134 190 115 60 6,3 7 842 964 112 54 22,7
bf 34 845 640 88 112 59 5,9 5 066 368 111 59 29,2
bs 11 619 060 34 115 66 18,5 1 676 301 111 42,6 1,3
IL Conifères 46 464 700 122 113 61 9,6 6 742 969 111 56 22,2
4
■!<
hs 2 030 017 15 133 83 11.9 273 137 119 47,5 25,9
sh 4 932 242 34 115 57 -15,1 687 189 115 51 22,5
Mixtes 6 962 259 49 120 66 -7,6 960 326 117 50 23,5
Décidus (wb) 1 078 950 19 115 34,9 13,5 139 969 124 50 31,0
Total 54 505 909 190 115 61 5,8 7 842 964 112 55 22,5
*E.R. = Erreur résiduelle
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4.4. Méthode 3 : CTC
La troisième méthode d'estimation de la biomasse donne une stratification un peu différente que ce
qui a été présenté dans les autres méthodes (tableaux 6, 10 et 11). Chaque type de couvert est
subdivisé en trois classes de fermeture de couronne. Pour rapporter ces classes sur la même base
que les autres méthodes et ainsi pouvoir les comparer à ce qui est généré pour les autres cartes de
biomasse, le total par type de couvert et par groupe de travail a été calculé. Le tableau 12 présente
les résultats de cette troisième méthode. Ces derniers indiquent que les estimations pour la classe
des décidus sont légèrement meilleures que celles des deux autres types de couvert forestier. Pour
les conifères et mixtes, c'est la catégorie «dense» qui donne les erreurs les plus faibles, alors que
pour les décidus c'est la catégorie «dégagé». En regardant les résultats stratifiés par groupe de
travail, ce sont aussi les décidus qui offrent les erreurs les plus faibles, tandis que les conifères
présentent les erreurs les plus élevées. La différence entre les résultats obtenus avec les placettes de
validation et la carte de référence peuvent aller jusqu'à 40 t/ha pour l'erreur résiduelle et jusqu'à 30
t/ha pour le RMSE.
Tableau 12 - Biomasse prédite et estimation des erreurs calculées pour la méthode CTC
Placettes de validation Carte de référence
Classes
Biomasse
(tonnes) n
Biomasse
moyenne
(t/ha)
RMSE
(t/ha)
E.R.*
(t/ha) n
Biomasse
moyenne
(t/ha)
RMSE
(t/ha)
E.R.*
(t/ha)
Conifères -Dense 8 088 935 18 154 78 34,3 833 702 156 50 -5,6
Conifères - Dégagé 36 392 415 86 155 75 47,3 3 688 982 158 62 52
Conifères - Clairsemé 20 336 204 18 161 106 101 2 219 985 147 110 99
bf 48 143 219 88 155 77 49,2 5 066 368 152 85 71
bs 16 674 335 34 158 87 62 1 676 301 159 63 49.2
Conifères - Total 64 817 554 122 156 81 53 6 742 669 154 80 66
Mixtes - Dense 1 242 288 7 152 21,4 3,0 134 399 148 51 38,2
Mixtes - Dégagé 4 224 414 25 140 71 -9,9 448 003 151 53 40,1
Mixtes - Clairsemé 3 407 983 17 144 92,5 59 377 924 145 90 79
Hs 2 471 974 15 132 81 10,5 276 137 145 66 52
Sh 6 402 891 34 148 72 18,2 687 189 149 72 57
Mixtes - Total 8 874 685 49 143 75 15,1 960 326 148 70 55
Décidus - Dense 243 119 0 - - - 26 760 146 78 70
Décidus - Dégagé 410 078 13 134 48,8 30,9 45 278 146 49 33,2
Décidus - Clairsemé 594 266 6 137 55 40,3 67 931 141 66 54
Décidus (wb)-Total 1 247 463 19 135 51 34,0 139 969 143 64 50
Total 74 939 702 190 151 77 41,5 7 842 964 153 79 64
'''E.R- = Erreur résiduelle
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4.5. Méthode 4 : BioCLUST
Les résultats obtenus avec la méthode 4, sont présentés dans le tableau 13. En les comparant avec
ceux obtenus par la méthode CTC, on remarque que les valeurs totales de l'erreur quadratique
moyenne et de l'erreur résiduelle sont plus faibles. Les peuplements mixtes dorment les erreurs les
plus élevées, particulièrement lorsque les placettes de validation sont utilisées comme vérité terrain.
Les décidas donnent le RMSE le plus faible, quel que soit les dormées utilisées pour réaliser le
calcul. La différence notée entre les résultats obtenus par les placettes de validation et ceux par la
carte de référence est que cette dernière tend à faire diminuer la valeur des erreurs calculées. Ceci
est surtout vrai pour le RMSE, mais se vérifie aussi pour plusieurs classes dans le cas de l'erreur
résiduelle.
Un autre élément à noter est qu'il y a une différence importante d'environ 30 millions de tormes
entre les quantités de biomasse prédites par les deux classifications, celle prédite par la méthode
BioCLUST étant moins importante et plus près de la valeur de référence. Les cartes de distribution
de la biomasse forestière réalisées à l'aide de ces deux méthodes sont présentées à l'aimexe 2.
Tableau 13 - Biomasse prédite et estimation des erreurs calculées pour la méthode BioCLUST
Placettes de validation Carte de référence
Classes
Biomasse
(tonnes) n
Biomasse
moyenne
(t/ha)
RMSE
(t/ha)
E.R.*
(t/ha) n
Biomasse
moyenne
(t/ha)
RMSE
(t/ha)
E.R.*
(t/ha)
bF 29 099 982 88 91 51 -15,0 5 066 368 92 43,5 11,1
bS 10 107 770 34 101 58 5,1 1 676 301 97 36,5 -13,1
Conifères 39 207 752 122 94 57 -9,2 6 742 669 94 41,8 5,1
hS 1 515 312 15 85 72 -35,6 276 137 89 30,4 -4,2
sH 3 879 211 34 89 75 -40,7 687 189 91 37,5 -2,0
Mixtes 5 394 523 49 88 74 -39,9 960 326 90 35,6 -2,6
wB / Décidus 758 937 19 88 45,9 -13,3 139 969 87 27,1 -5,5
Total 45 361 212 190 92 61 -17,3 7 842 964 93 40,9 4,0
*E.S. = Erreur résiduelle
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5. INTERPRÉTATION DES RESULTATS ET DISCUSSION
Cette section présente la discussion sur les résultats qui ont été obtenus pour les différentes
méthodes de cartographie de la biomasse et en fait l'interprétation, de façon à pouvoir répondre aux
hypothèses de recherche posées au départ. Une première section porte sur la comparaison des
quatre méthodes les unes par rapport aux autres et par rapport à la carte de référence (section 5.1),
alors que les sections suivantes se concentrent plutôt sur les avantages et les inconvénients qui ont
été identifiés pour chaque méthode (section 5.2), ainsi que sur les sources d'erreur (section 5.3).
5.1 Comparaison des différentes méthodes
Dans cette section sont présentées les différentes interprétations faites en comparant les résultats
obtenus par les quatre méthodes de cartographie de la biomasse et par la carte de référence
n'utilisant que les données de l'inventaire forestier. La comparaison porte sur les quantités totales
de biomasse, les erreurs (RMSE et erreur résiduelle) et sur les cartes de distribution de la biomasse.
En regardant le graphique présenté à la figure 3, on remarque que la méthode qui donne une quantité
totale de biomasse semblable à celle de la carte de référence est la méthode 4 (BioCLUST), dont la
différence de quantité de biomasse est inférieure à 5 %. La méthode 2 (^-NN) et les méthodes
directes la (utilisant toutes les placettes groupées ensemble) et le (les placettes groupées par groupe
de travail) conduisent à des valeurs de biomasse totale qui excèdent d'environ 25 % la valeur
calculée par la carte de référence. La méthode Ib (utilisant des placettes groupées par type de
couvert) prédit une quantité de biomasse totale très semblable à celle de la carte de référence, avec
une différence d'environ 10 %. Celle qui prédit les quantités de biomasse les plus élevées est la
méthode 3 (CTC), avec une biomasse prédite qui est 72 % plus élevée que celle de la carte de
référence. Cette méthode se démarque des autres en ce qui concerne la quantité de biomasse
prédite. Un deuxième aspect important illustré par la figure 3 est la contribution des types de
couvert forestier à la quantité totale de biomasse. On remarque que dans tous les cas, la contribution
des conifères, mixtes et décidus est relativement constante et que ce sont les conifères qui y
contribuent le plus. Ce qui est normal puisque ces derniers recouvrent environ 80 % du territoire
forestier.
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Figure 3 - Biomasse totale prédite par chaque méthode
De plus, pour avoir une idée plus claire de la façon dont les différentes méthodes font l'estimation
de la biomasse, les valeurs minimales, maximales et moyennes ont été rassemblées dans le tableau
14. On peut donc se rendre compte du comportement et de l'étendue des valeurs de biomasse
obtenues pour chaque méthode. Les valeurs du tableau 14 illustrent de façon claire que certaines
méthodes produisent des valeurs de biomasse qui ne sont pas réalistes par rapport au site d'étude.
En effet, les trois niveaux d'application de la méthode directe (la, Ib et le) donnent des valeurs de
biomasse minimales qui sont négatives, ce qui est impossible. De plus, les valeurs maximales
obtenues pour cette sont beaucoup plus élevées que ce qui est obtenu par toutes les autres. Mais
surtout, elles sont beaucoup plus élevées que les valeurs maximales mesurées sur les placettes, qui
n'excèdent pas 300 t/ha. Ces valeurs excessives présentées par la méthode directe proviennent du
fait que les relations on été utilisées en dehors des valeurs maximales pour lesquelles elles furent
établies. Une façon d'éviter des valeurs aussi élevées dans les cartes de biomasse aurait été
d'assigner la valeur maximale des placettes d'entraînement à tous les pixels présentant une biomasse
prédite plus importante que celle-ci, de la même façon que toutes les valeurs négatives ont été
substituées par la valeur zéro. Par contre, comme les nombre de pixels dans chaque carte de
biomasse ayant une valeur supérieure à 300 t/ha est très faible (on parle de 16, 37 et 2619 pixels
pour la, Ib et le respectivement), cela n'a pas beaucoup affecté le calcul de la biomasse moyenne et
derestimation des erreurs (RMSE et erreur résiduelle).
46
Les autres méthodes, soit ^ -NN (2), CTC (3) et BioCLUST (4), donnent des valeurs minimales plus
proches de celles des placettes, bien que les valeurs maximales soient im peu faibles.
Tableau 14 - Étendue des valeurs de biomasse pour chaque méthode et pour
les données de l'inventaire forestier
Méthodes
Biomasse (t/ha)
Minimum Maximum Moyenne
Méthode directe pour l'ensemble des placettes (la) -484* 708 108
Méthode directe pour C/D/M (Ib) -450* 404 97
Méthode directe pour groupes de travail (le) -1558* 835 111
Méthode ^ -NN pour k=5 et t=l (2a) 2 298 109
Méthode A-NN pour k=5 et t=2 (2b) 2 298 108
Méthode CTC (3) 25 166 143
Méthode BioCLUST (4) 60 162 95
Tables de biomasse sur l'inventaire forestier (référence) 0 263 78
Placettes d'échantillonage (920 placettes) 2 304 113
*Valeurs obtenues avant de substituer les valeurs négatives par 0
Si on revient à l'information présentée à la figure 3, il avait été établi un peu plus tôt que les
quantités de biomasse totale prédites par les méthodes par télédétection étaient légèrement
supérieures à la quantité de biomasse totale calculée par la carte de référence. De plus, la
comparaison des différentes cartes de distribution de la biomasse présentées à la figure 4 (les cartes
individuelles sont plutôt présentées à l'annexe 2) permet de visualiser ce phénomène, car les
méthodes qui ont utilisé l'image TM présentent plus de pixels dans les fortes classes de biomasse
que ce que l'on retrouve avec la carte de référence. Mais si on considère que cette dernière méthode
sous-estime légèrement la biomasse lorsque comparée aux placettes de validation, on peut avancer
que les méthodes par télédétection montrent une capacité légèrement supérieure à faire l'estimation
de la biomasse. Pour appuyer un peu plus ceci, il suffit de comparer les résultats des calculs
d'erreurs (RMSE et erreur résiduelle) faits à partir des placettes de validation pour les différentes
méthodes. On remarque ainsi que les valeurs pour les méthodes 1, 2, et 4 sont généralement plus
faibles que celles de la carte de référence. Comme ces trois méthodes combinent en effet
Al
l'utilisation à la fois des données de télédétection et des données de l'inventaire forestier, on peut
avancer que notre première hypothèse est donc vérifiée. Cette dernière stipulait que la meilleure
méthode devrait combiner l'utilisation de la télédétection et des données d'inventaire forestier.
Maintenant, si on compare la distribution spatiale de ces deux méthodes à l'aide de la figure 4, on se
rend compte que la méthode k-NN (2) préserve une bonne variabilité locale des valeurs de biomasse.
La méthode BioCLUST (4) quant à elle, montre plutôt une concentration dans une classe de
biomasse, 75-100 t/ha, ce qui fait que les fortes valeurs semblent être un peu sous-estimées comme
on peut aussi le voir dans le tableau 14. Tout ceci tend donc à confirmer la seconde hypothèse, qui
prévoyait que la méthode A:-NN pourrait être adaptée au contexte forestier canadien. Les résultats
obtenus pour cette méthode sont très consistants avec ceux obtenus par les autres méthodes si on
regarde les valeurs de RMSE, de l'erreur résiduelle et de biomasse moyenne. De plus, comme il a
été mentionné plus haut, cette méthode est une de celles qui présentent les meilleurs résultats.
Un autre aspect concernant la distribution de la biomasse est illustré à la figure 5, qui présente des
agrandissements des cartes de biomasse de la figure 4. A cette échelle (environ 1 : 250 000), on
peut facilement voir le niveau de détail fourni par chaque carte de biomasse. En particulier, on
remarque que la carte de référence (par les données de l'inventaire forestier) donne un niveau de
détail moins précis que les méthodes utilisant l'image de télédétection. Comme la carte de référence
s'appuie sur la carte de l'inventaire forestier, le niveau de détail de la carte de biomasse résultante
est le peuplement, tandis que pour l'image satellite, le niveau de détail le plus fin que l'on peut
atteindre est celui du pixel, qui dans ce cas-ci est de 25 m x 25 m. On réalise donc que l'utilisation
des images de télédétection à une telle résolution permet d'obtenir une échelle d'analyse plus
détaillée que la carte forestière.
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Un autre élément important à tirer des deux figures précédentes concerne le comportement de la
méthode CTC. En effet, sur les cartes de distribution de la biomasse on remarque que cette méthode
est la seule à présenter en si grande quantité la classe de biomasse 150 t/ha et plus. En fait,
pratiquement la totalité de la carte est contenue dans cette classe particulière. Par rapport aux autres
méthodes, cette dernière semble surestimer grandement les valeurs de biomasse, comportement qui
est aussi illustré dans le tableau 14. Comme cette méthode combine la classification non dirigée
avec l'utilisation d'une table de biomasse, il est judicieux de se poser des questions sur la justesse de
l'interprétation de la classification de l'image lors du processus d'étiquetage. Les fortes valeurs de
biomasse associées aux classes de couvert dense semblent être surestimées, en particulier pour les
classes «conifère - dense» et «mixte - dense». Une vérification sommaire a été effectuée pour
comparer les valeurs de biomasse de cette méthode avec la carte de référence et les placettes de
l'inventaire forestier. Un certain nombre de pixels contenus dans les classes «conifère - dense» et
«mixte - dense» ont été sélectionnés au hasard et comparés à la fois aux placettes de l'inventaire et à
la carte forestière. Il a été remarqué que la biomasse est très souvent plus faible pour la carte de
référence et pour les placettes de l'inventaire que pour la méthode CTC. Les valeurs de biomasse de
cette dernière méthode ayant été générées à l'aide d'équations linéaires, il serait peut-être plus
adéquat d'utiliser une relation polynomiale d'ordre 2 (ou peut-être même d'ordre 3). Ceci
permettrait d'obtenir des valeurs de biomasse pour les classes fortes qui seraient un peu moins
élevées et qui seraient plus en accord avec l'inventaire forestier. De plus, une seconde vérification a
été effectuée pour la classification non dirigée du type de couvert utilisée dans la méthode 3 (CTC).
Encore une fois, des pixels de la classification par type de couvert ont été sélectionnés aléatoirement
et comparé à la carte forestière et aux placettes. Dans la majorité des cas, il a été remarqué que la
classification était erronée par rapport à l'information des placettes et de la carte forestière. Le type
de couvert était généralement bien identifié pour les conifères, mais une certaine confusion a été
remarquée pour la classe mixte. Cette demière contient un nombre assez important de placettes
appartenant aux conifères et aux décidus. En ce qui concerne la densité de couverture, cette demière
était très souvent surestimée. Cela signifie donc que la classification assigne aux pixels une densité
de couverture légèrement supérieure à la réalité. Ces deux vérifications sommaires ont donc montré
que cette méthode semble utiliser à la fois des valeurs de biomasse un peu trop élevées dans la table
de biomasse, et une classification qui a tendance à surestimer la densité de couverture forestière.
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Dans un tout autre ordre d'idée, regardons les différents niveaux d'analyse présentés dans les
tableaux des résultats 6, 10, 11, 12 et 13, e'est-à-dire les valeurs totales, les valeurs par type de
couvert forestier (C/D/M) et les valeurs par groupes de travail (bf, bs, hs, sh et wb). On remarque
deux choses. Premièrement, la classe qui donne le RMSE le plus élevé n'est pas la même si on se
base sur les placettes de validation ou sur la carte de référence. Dans le cas des placettes, c'est la
classe mixte à dominance feuillue («hs») qui donne le RMSE le plus élevé pour toutes les méthodes,
à une ou deux exceptions près. Si on utilise la carte de référence pour la réalisation du calcul des
erreurs, c'est cette fois la classe «bf» qui donne les RMSE les plus hauts. On remarque aussi le
même comportement en pour les plus faibles valeurs de RMSE. Si les placettes de validation sont
utilisées, c'est la classe «déeidus» qui présente les valeurs les plus faibles pour toutes les méthodes,
alors que c'est la classe «bs» lorsque l'on utilise la carte de référence.
La deuxième remarque à tirer des résultats du calcul d'erreur se résume comme suit. Pour toutes les
méthodes, l'utilisation de la carte de référence comme base pour le calcul a pour effet de faire
diminuer les valeurs du RMSE et d'augmenter celles de l'erreur résiduelle si on les compare aux
résultats obtenus à l'aide des placettes. Les figures 6 et 7 illustrent bien cette différence entre les
deux façons de réaliser le calcul d'erreur. En ce qui concerne le RMSE, la différence n'est pas très
importante pour les valeurs totales qui sont illustrées par la figure 6. Par contre, les valeurs de
l'erreur résiduelle illustrées à la figure 7 montrent des différences un peu plus marquées,
probablement dues à la différence importante entre le nombre de placettes utilisées pour le calcul de
validation (190 placettes) versus le nombre de pixels disponibles dans la carte de référence (7 842
964 pixels). On remarque aussi que dans presque tous les cas, les erreurs sont plus faibles pour les
différentes méthodes utilisant la télédétection que pour la carte de référence, peu importe la base de
données utilisée pour le calcul. Cela peut porter un peu à confusion, puisqu'on théorie, une méthode
de référence devrait posséder les erreurs les plus faibles. Mais dans le cas présent, la carte de
référence qui a été choisie ne représente pas parfaitement la réalité du terrain. Elle est aussi une
méthode d'estimation, faite à partir de la carte des peuplements forestiers réalisée par
l'interprétation de photographies aériennes. L'utilisation de la carte de référence offre l'avantage de
fournir une couverture de toute la région pilote, alors que les placettes de validation ne donnent
l'information que de façon ponctuelle, pour un faible nombre de placettes.
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Figure 6 - Comparaison du RMSE entre les méthodes (pour les valeurs totales)
Les figures 6 et 7 font ressortir que la méthode CTC, c.-à- d. par application de tables de biomasse
sur l'image classifiée selon le couvert forestier, est celle qui donne les erreurs les plus fortes parmi
toutes les méthodes comparées. L'autre méthode qui présente les erreurs les plus élevées est la carte
de référence. De plus, si on compare visuellement la distribution des cartes de biomasse (voir figure
3), on remarque que c'est la méthode CTC qui présente le moins de classes différentes. De plus, la
concentration de pixels dans une seule classe indique que cette méthode ne permet pas une
distribution des valeurs de biomasse répartie dans une grande étendue de valeur. En ce qui conceme
la carte de référence, la distribution de la biomasse est répartie en plusieurs classes différentes, ce
qui incite à dire que celle-ci se comporte mieux spatialement que la méthode CTC. Le fait que la
carte de référence présente des erreurs qui sont parmi les plus fortes vient donc confirmer la
troisième hypothèse concemant la mauvaise performance prévue pour la carte de référence. Cette
méthode, selon ce qui vient d'être mentionné, est une de celles qui offrent la moins bonne
performance en ce qui conceme l'évaluation des erreurs pour l'estimation de la biomasse.
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Figure 7 - Comparaison de l'erreur résiduelle entre les méthodes (pour les valeurs totales)
Nous remarquons aussi que la méthode CTC (3) donne des erreurs relativement fortes comparées à
la méthode BioCLUST (4). Ce sont pourtant des méthodes assez similaires utilisant la classification
non dirigée et des tables de conversions en biomasse. La différence entre ces deux façons de
réaliser des cartes de biomasse réside principalement dans la stratification générée par les deux
classifications non dirigées. Comme il a été introduit aux sections 2.1.4 et 2.1.5, la méthode CTC
génère une classification par type de couvert forestier (C/D/M), alors que la méthode BioCLUST
génère une classification par groupe de travail. La seconde différence importante entre les méthodes
3 et 4 concerne les tables de conversion en biomasse. Dans le cas de la méthode CTC, les tables ont
été générées de façon à correspondre à la stratification par C/D/M de la classification non dirigée.
La table de conversion utilisée pour la région d'étude ne comprend que 9 classes, c'est-à-dire les
trois types de couvert combinés aux trois types de densité de couronne. En ce qui concerne la
méthode BioCLUST, les tables de conversion combinent la hauteur, la densité de couronne et le
groupe de travail, ce qui génère beaucoup plus de strates et permet de répartir les valeurs de
biomasse sur l'étendu des valeurs plutôt que de les concentrer dans une seule classe, comme c'est le
cas. pour la méthode CTC. De plus, la méthode BioCLUST utilise une couche d'informatioa
supplémentaire qui ne fait p>as partie de la méthode CTC, c'est-à-dire Téchantillonnage de la carte
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forestière. Cette information est utilisée pour faire l'étiquetage des centres d'agrégation spectraux
générés par la classification non dirigée. En comparant les résultats des ces deux méthodes, on peut
avancer que l'utilisation d'une stratification plus détaillée et de l'inventaire forestier pour faire
l'étiquetage des centres d'agrégation donne une exactitude accrue en permettant de diminuer les
erreurs associées à la méthode.
Il est aussi possible de regarder les résultats sous une autre perspective. Dans la figure 8, les valeurs
de RMSE, de biomasse moyenne et de biomasse maximale et minimale ont été calculées pour des
intervalles de 25 t/ba. Cela permet de voir si certaines méthodes sont plus sensibles que d'autres
dans certaines classes bien spécifiques de biomasse. Le tableau des résultats utilisé pour réaliser
cette figure est situé à l'annexe 5. Ce ne sont pas toutes les cartes de biomasse qui sont représentées
dans ce graphique, puisque cela aurait fait très chargé. Il a été décidé de ne représenter qu'une carte
de biomasse par méthode pour celles qui en produisent plusieurs, comme pour la méthode directe
(la, Ib et le) et pour la méthode A:-NN (2a et 2b).
La méthode CTC (3) n'est pas représentée à plusieurs reprises dans la figure 8 puisqu.elle présente
pas de valeurs dans certaines classes pour cette méthode. Cela confirme ce qui était visible à partir
de la carte de biomasse (figure 4), c'est-à-dire que cette méthode ne permet pas une grande
variabilité dans les valeurs de biomasse. Dans le cas qui nous préoccupe, la biomasse est surtout
concentrée dans les classes 75-100 t/ha et 150 t/ha et plus. Les deux graphiques de la figure 8
montrent les résultats du calcul du RMSE et les valeurs minimales et maximales de biomasse par
rapport à la carte de référence (graphique du haut) et par rapport aux placettes de validation
(graphique du bas). Les résultats calculés à partir de la carte de référence montrent que les
méthodes directes (Ib) et CTC (3) sont généralement celles qui donnent le RMSE le plus élevé,
surtout pour les intervalles de 50 à 150 t/ha. Ce sont les méthodes A:-NN (2a) et BioCLUST (4) qui
vont dormer les valeurs de RMSE les plus faibles pour les mêmes intervalles de biomasse. Il est
important de mentionner que pour le graphique réalisé à partir des placettes de validation (celui du
bas), les valeurs du RMSE n'ont été représentées que si la classe de biomasse pour une méthode
donnée comprenait un minimum de 15 placettes pour faire le calcul. Avec un nombre moindre de
placettes, il a été considéré que le calcul n'était pas représentatif. Cette limitation affecte surtout la
méthode 3, qui n'est représentée que pour 2 classes sur les 6 intervalles de biomasse.
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Dans le cas des placettes de validation, la carte de référence donne des RMSE plus faibles ou
similaires à ceux des autres méthodes, sauf dans le cas de l'intervalle 0-50 t/ha. C'est la seule classe
pour laquelle la carte de référence présente un RMSE très élevé. Si on se base sur cette observation,
on se rend compte que les erreurs sont surtout introduites par cet intervalle de biomasse. Les
résultats présentés dans les figures 6 et 7 sont donc influencés par ce comportement, ce qui explique
pourquoi la valeur totale du RMSE est une des plus élevées de l'ensemble des méthodes. La raison
pour laquelle la classe de 0-50 t/ha présente de si fortes erreurs s'explique par les tables de biomasse
dont certaines strates forestières ne contiennent aucune valeur de biomasse. Cela signifie qu'elles
non pas pu être estimées par l'analyse de régression. Donc, à l'endroit de la carte forestière où l'on
retrouve des polygones appartenant à ces strates, la valeur de biomasse assignée est de zéro. Par
contre, si des placettes de validation correspondent à ces strates pour laquelle la valeur de 0 est
assignée, le RMSE calculé devient très élevé. Nous remarquons ici une lacune importante de la
carte de référence, puisqu'il est impossible d'obtenir une valeur de biomasse pour certaines strates
forestières. Ce comportement n'est pas retrouvé dans le cas de la méthode 4 (BioCLUST), qui
pourtant utilise les mêmes tables de biomasse. Pour les mêmes placettes de validation, aucune
valeur n'est contenue dans la classe 0-50 t/ha de biomasse. Cela signifie que ces mêmes placettes
présentent des valeurs de biomasse plus élevées pour la méthode 4 que ce qui est obtenu par la carte
de référence. Comme le calcul de biomasse des centres d'agrégation s'effectue par la sommation de
la contribution relative de strates forestières du groupe de travail dominant, si des strates forestières
présentent une valeur zéro, ce ne sont pas les seules utilisées dans le calcul. Par conséquent, une
valeur de biomasse est générée pour chaque centre d'agrégation identifié comme étant de la forêt.
Ce comportement vient confirmer d'une autre façon la première hypothèse, puisque la méthode
BioCLUST (4) est supérieure à la carte de référence sur cet aspect de l'estimation de la biomasse.
La troisième hypothèse vient donc par conséquent d'être aussi confirmée d'une deuxième façon,
puisque celle-ci prévoyait une performance plus faible de la carte de référence par rapport aux
méthodes de télédétection.
Toujours pour le graphique relatif aux placettes de validation, on remarque que pour les classes 50-
75 t/ha, 75-100 t/ha et 100-125 t/ha, les méthodes possédant des valeurs dans ces classes présentent
des RMSE très semblables. C'est seulement pour les classes des extrêmes, soit 0-50 t/ha et 150 t/ha
et plus, que les résultats sont moins similaires entre les méthodes. Le nombre de pixels utilisé pour
effectuer le calcul de ces classes est en général plus faible que pour les autres classes. Les tableaux
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des résultats contenant l'information complète sur ces graphiques sont situés à l'armexe 5. La
méthode 2 (A:-NN) dorme aussi souvent une valeur de RMSE légèrement inférieure ou similaire aux
autres méthodes. La méthode 4 (BioCLUST), quant à elle, semble assez constante dans toutes les
classes de biomasse et est souvent très proche des valeurs de la méthode 2. En ce qui concerne la
méthode 3 (CTC), elle semble dormer des résultats un peu moins élevés que ce qui a été calculé avec
la carte de référence pour la classe 125-150 t/ha.
En résumé, l'analyse faite par classe de 25 t/ha de biomasse permet de visualiser dans quels
intervalles de biomasse les erreurs sont plus importantes. Cela a aussi permis de confirmer
autrement deux des trois hypothèses de recherche.
Un autre type d'analyse a été réalisé sur les cartes de biomasse obtenues par les différentes
méthodes. Il s'agit d'une analyse de la variabilité spatiale de l'erreur associée aux cartes de
biomasse. Son but est de pouvoir cibler une échelle d'analyse, idéalement celle du peuplement mais
elle aurait pu être tout autre, qui permette de diminuer le plus possible l'erreur de la méthode tout en
conservant la variabilité associée au couvert forestier. Puisqu'il est rare que l'on utilise directement
l'échelle du pixel, une échelle un peu moins fine mais conservant une exactitude similaire dans
l'estimation de la biomasse serait plus pratique. De plus, puisque plus l'erreur associée aux
estimations est forte, moins ces dernières sont fiables, nous avons voulu voir s'il existait une
certaine échelle qui permettait de minimiser les erreurs générées par les méthodes.
Une telle analyse a été reportée par Fazakas et al. (1999) et Reese et al. (2002). Leur méthode
consistait à agréger les résultats de biomasse obtenus par la méthode k-NN à différentes résolutions
spatiales allant de 10 à 600 ha. Pour ce faire, une grille d'une résolution spatiale donnée était
appliquée sur la carte de biomasse, et les valeurs de biomasse moyenne, de RMSE et d'erreur
résiduelle étaient calculées pour chaque cellule de la grille, ainsi que des valeurs moyennes pour
chaque grille. Pour calculer le RMSE et l'erreur résiduelle, les valeurs de biomasse des placettes
d'échantillonnage ont été utilisées. Cette opération était reproduite pour chacune des différentes
résolutions spatiales sélectionnées. Ensuite, pour chaque grille, les moyennes de biomasse, de
RMSE et de l'erreur résiduelle ont été calculées et reportés dans un graphique permettant de
visualiser le comportement de la méthode de cartographie de la biomasse lorsque l'échelle d'analyse
était modifiée. En réalisant une telle analyse, Fazakas et al. (1999) ont observé une diminution de
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l'erreur quadratique moyenne (RMSE) de 65 % lorsque la surface étudiée passait du pixel à une
surface d'environ 40 ha.
En réalisant une analyse semblable pour la région de l'Ouest de Terre-Neuve, ce type de
comportement n'a pas été retrouvé. L'effet contraire a plutôt été observé, et ce pour toutes les
méthodes d'estimation de la biomasse. Les résultats n'ont pas été présentés car ils ne sont pas
concluants et n'apportent aucune information supplémentaire à l'analyse. Une telle différence entre
les résultats obtenus ici et ceux reportés dans la littérature s'explique par le type de données de
validation qui a été utilisé pour faire le calcul des erreurs. Dans le cas de Fazakas et al. (1999) et de
Reese et al. (2002), les études ont été réalisées en Suède, pays où les placettes de l'inventaire
forestier sont beaucoup plus nombreuses que ce que l'ont retrouve au Canada, et qui sont
régulièrement distribuées dans des groupes de placettes permanentes et temporaires à des intervalles
de 7 km (Tomppo, 2000). Pour faire le calcul des erreurs, ce sont les placettes qui ont été utilisées.
Dans le cas de Terre-Neuve, les placettes d'échantillonnage n'étaient pas présentes en nombre
suffisant pour pouvoir être utilisées. La résolution la plus fine pouvant être atteinte avec la base de
données des placettes de validation de Terre-Neuve était d'environ 600 ha (2500 m x 2500 m). Pour
contourner ce problème, les calculs d'erreur ont été réalisés à l'aide de la carte de référence. Ainsi,
il a été possible d'obtenir des niveaux d'analyse très fins, les grilles ayant une résolution de 3x3
pixels à 598 x 598 pixels. Les résultats obtenus sont une représentation du comportement spatial des
différentes méthodes par rapport à la carte de référence, et non par rapport à la vérité terrain, puisque
cette carte est aussi une estimation de la biomasse.
5.2 Avantages et inconvénients de chaque méthode
Cette section discute des différents avantages et inconvénients qui ont été identifiés pour chacune
des méthodes de cartographie de la biomasse. Ceux-ci portent autant sur les aspects techniques que
pratiques.
Le principal avantage de des méthodes BioCLUST et CTC sur les autres concerne la façon dont les
placettes d'échantillonnage sont utilisées. Pour ces méthodes, les placettes n'ont pas besoin d'être
positionnées dans l'image et n'ont pas non plus besoin d'être géoréférencées, puisqu'elles ne sont
requises que pour construire les tables de conversion en biomasse, Ainsi, ces tables de conversion
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ne dépendent pas des données de télédéteetion, mais uniquement des données de l'inventaire
forestier. Ceci fait donc en sorte que la procédure utilisée n'est pas limitée par le nombre de
placettes qui sont présentes dans l'image. D'autres plaeettes couvrant un territoire plus grand que ce
qui est représenté dans une image TM peuvent être utilisées, ce qui rend les relations développées
avec les placettes plus représentatives de la réalité du terrain, qui est généralement plus important en
superficie que la couverture d'une image satellite.
En ce qui concerne la méthode k-NN, son principal avantage est sa capacité apparente à estimer la
biomasse avec une assez bonne précision, tout en conservant une bonne variabilité locale dans la
distribution. Cette caractéristique n'est pas aussi forte dans le cas de la méthode BioCLUST, qui
présente une tendance à concentrer les valeurs de biomasse dans une classe assez faible (75-100
t/ha). D'un autre côté, la méthode A:-NN possède une limitation importante si on considère les
contraintes opérationnelles de mise en application de la méthode. Cette limitation concerne
l'utilisation des placettes, car elles doivent être géoréférencées et être présentes dans l'image pour
pouvoir être utilisées. Les erreurs de localisation affectent ainsi la signature spectrale des placettes
de référence et par conséquent les calculs de biomasse. Si les placettes ne sont pas bien
positionnées, la relation entre les valeurs spectrales et les placettes au sol ne sera pas fiable. L'autre
facteur important à propos des placettes conceme le nombre de ces dernières qui sont disponibles
dans l'image, puisque moins il y a de plaeettes pour servir de dormées de référence, moins le calcul
de la biomasse sera représentatif de la réalité du terrain.
De plus, cette méthode s'appuie sur l'information spectrale qui est spécifique à l'image utilisée.
Dans le cas où l'on disposerait d'un site d'étude couvert par plus d'une image et qu'on désirerait
utiliser des placettes localisées sur plusieurs images pour servir de données de référence, il faudrait
être très prudent car il n'est pas évident que les corrections effectuées sur les différentes images
dorment exactement la même signature spectrale pour un même point. Par contre, ce type
d'inconvénient lié aux spécificités des images est aussi présent dans le cas des méthodes CTC et
BioCLUST, puisque l'utilisation de plusieurs images dans le processus de classification nécessite
aussi de porter attention aux corrections radiométriques apportées aux images. Finalement, voici un
dernier inconvénient a été identifié pour la méthode ^ -NN concernant le fait que cette méthode doit
se baser sur une image pré elassifiée. En effet, les pixels non forestiers doivent être masqués dans
l'image pour éviter de faire le calcul de la biomasse sur une occupation du sol telle que l'eau, le
60
milieu urbain ou les sols dénudés. Toute erreur dans la elassification aura ainsi pour effet de
diminuer l'exactitude du calcul de biomasse.
La méthode directe, quant à elle, ne présente aucun avantage par rapport aux autres méthodes. Elle
présente une des contraintes majeures introduites précédemment, celle concernant les plaeettes
nécessitant une géoréférence et devant être présentes dans l'image. Un second inconvénient
présenté par cette méthode est que les bandes spectrales, les indices de végétation et les rapports de
bandes doivent être analysés et calculés pour chaque site d'étude différent. À partir des résultats de
cette recherche, il est impossible de dire si une bande ou un indice en particulier sera toujours bien
relié à un type de couvert spécifique. Même dans la littérature, les bandes et indices utilisées varient
d'une étude à l'autre. De plus, tout comme la méthode A:-NN, la méthode directe nécessite
l'utilisation une image déjà classifiée sur laquelle appliquer les relations développées. Les erreurs
dans la elassification sont donc aussi transposées dans le calcul de la biomasse.
Un avantage important de la méthode BioCLUST sur les autres concernant la façon dont les
plaeettes sont utilisées a été identifié. Le fait d'utiliser des plaeettes devant être positionnées dans
l'image est une limitation importante dont on doit tenir compte lors du choix d'une méthode qui doit
être mise en application.
5.3 Sources d'erreur
Cette dernière section présente brièvement les sources d'erreur qui ont été identifiées pour chaque
méthode de cartographie de la biomasse forestière et qui ont pu influencer les résultats. Ces sources
d'erreur concernent les données et la méthodologie utilisée dans les différentes méthodes.
Une importante source d'erreur a été brièvement abordée dans la section précédente, concernant la
géoréférence des plaeettes d'échantillonnage. Cette source d'erreur concerne les méthodes directe et
it-NN, puisque les plaeettes ont été utilisées pour le développement des relations directes et pour
l'application de l'algorithme du A:-NN. Une autre source d'erreur concerne le niveau d'exactitude
des tables de conversion en biomasse dans les méthodes CTC et BioCLUST ainsi que pour la carte
de référence. Ces tables de conversion présentent une certaine généralisation de l'information,
puisqu'elles sont le résultat d'un processus de modélisation. Cette généralisation peut donc être une
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source d'erreur et influencer les résultats, mais l'utilisation de telles tables de biomasse présente
aussi des avantages, qui ont été mentionnés dans la section précédente.
Une autre source d'erreur identifiée se rapporte aux corrections radiométrique et géométrique de
l'image satellite. Ces erreurs s'appliquent aux quatre méthodes utilisant les images de télédétection.
Par exemple, des différences importantes de radiométrie de l'image sont directement liées à la
topographie du site d'étude. Comme le site est assez grand, il couvre des zones montagneuses et des
zones dont le relief est beaucoup plus plat, ce qui complique passablement les opérations de
correction radiométrique et géométrique de l'image. Toujours en rapport avec le traitement des
images satellite, il faut aussi tenir compte l'exactitude des deux classifications utilisées. Les
classifications par type de couvert forestier (C/D/M) et par groupe de travail (bf, bs, hs, sh et wb) ont
été utilisées, mais elles n'ont pas encore été validées sur le terrain. Si les classifications ne sont pas
tout à fait exactes, les résultats d'estimation de la biomasse obtenus à l'aide de ces classifications
sont aussi inexacts. Si une de ces deux méthodes est retenue, il faudra s'assurer de bien valider les
classifications avant de passer à l'étape de mise en application à l'échelle nationale.
Une dernière source d'erreur à souligner relève de la généralisation des types de couvert forestier en
seulement cinq espèces dominantes. Il est évident que ces cinq espèces représentent une bonne
partie du couvert forestier, mais certaines espèces ne sont tout de même pas représentées mais plutôt
associées à d'autres espèces. Leurs caractéristiques et leurs signatures spectrales relevées par les
capteurs satellites vont être différentes du groupe auquel elles ont été associées lors de la
généralisation. Cette erreur s'applique à toutes les méthodes, mais particulièrement à la méthode
directe, car cela peut provoquer certaines erreurs lors du développement des relations directes avec
l'information spectrales. Par contre, c'est probablement moins vrai dans le cas de la méthode ^ -NN,
puisqu'elle ne se base pas sur la classe à laquelle appartiennent les pixels, mais bien sur la
ressemblance des signatures spectrales entre les pixels de référence et les pixels à classifier. Les
méthodes par classification, c.- à- d. CTC et BioCLUST, peuvent aussi être influencées par cette
généralisation du couvert forestier. Par contre, c'est aussi le but d'une classification puisque cette
dernière se veut être une représentation de ce qui se trouve sur le territoire, et il est difficile de faire
des représentations totalement exactes, surtout à cette résolution. Il serait impossible de pouvoir
retrouver l'ensemble des espèces présentes sur le territoire dans une classification. Donc, cette
généralisation du couvert en 5 espèces dominantes va bien entendu provoquer quelques erreurs.
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mais c'est un choix fait en toute eonnaissance de cause qui fait partie de la méthode de tout
processus de modélisation.
Somme toute, même si plusieurs sources d'erreur persistent dans le calcul de la biomasse associé à
chaque méthode, leur consistance permet de bien distinguer les méthodes les mieux adaptées à la
cartographie de la biomasse forestière du site d'étude.
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6. CONCLUSIONS ET RECOMMANDATIONS
Ce projet a permis d'explorer plusieurs méthodes différentes de cartographie de la biomasse
forestière, de les comparer et d'en faire ressortir les avantages et les inconvénients. En fonction des
résultats obtenus, la chose la plus importante à faire ressortir de cette analyse de comparaison est
que la méthode qui semble la mieux adaptée au contexte de forestier de la région pilote de Terre-
Neuve est la méthode BioCLUST, c'est-à-dire la méthode 4. Cette méthode est l'une de celles qui
donnent les erreurs les plus faibles, et elle présente l'avantage d'être facile à mettre en application
dans le contexte opérationnel canadien. La méthode A-NN, c'est-à-dire la méthode 2, présente des
résultats similaires à ceux obtenus par BioCLUST en terme d'estimation des erreurs, en plus de
conserver une meilleure variabilité spatiale du couvert forestier. Par contre, les contraintes induites
par le positiormement dans l'image des placettes d'échantillonnage pour être utilisées comme
dormées de référence introduisent des contraintes opérationnelles supplémentaires à la méthode du
Â:-NN.
Un autre résultat de cette étude est la performance quand même intéressante de la méthode par
relation directe (méthode 1). Les résultats du calcul d'erreur de cette méthode sont du même ordre
que ceux des méthodes BioCLUST et A:-NN. Le critère qui a fait en sorte de rejeter l'utilisation de
cette méthode est lié à des fins opérationnelles, car les relations construites entre les valeurs de
biomasse réelle et l'information spectrale sont très variables. C'est-à-dire que les bandes spectrales,
les indices de végétation et les rapports de bandes ne sont pas nécessairement les mêmes sur des
sites d'étude différents. Ainsi, l'analyse doit être refaite à chaque fois. De plus, les contraintes
reliées au positionnement des placettes dans l'image et aux différentes classifications devant être
utilisées pour l'application des relations sont des inconvénients majeurs à la mise en application à
l'échelle nationale.
La méthode qui a offert la moins bonne performance en terme d'estimation des erreurs est la
méthode CTC (3). Les résultats obtenus lors du calcul d'erreur sont assez élevés par rapport à ce qui
a été obtenu pour les autres méthodes. De plus, cette méthode semble faire une surestimation assez
importante de la biomasse de la région. Une importante différence a été notée entre les résultats de
cette méthode et ceux de la méthode BioCLUST, qui utilisent une méthodologie semblable. Cette
différence dans l'estimation des erreurs est principalement due à la méthode utilisée lors de la
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réalisation de la classification. Celle mettant l'accent sur l'inventaire forestier pour identifier les
centres d'agrégation, c'est-à-dire la méthode BioCLUST, donne des résultats plus intéressants car
les erreurs sont moins élevées. On réalise ainsi l'importance de combiner les informations de
l'inventaire forestier avec l'information spectrale pour obtenir des valeurs de biomasse qui sont les
plus représentatives, et dont les estimations sont d'une exactitude acceptable.
En ce qui concerne la carte de référence, qui n'utilise pas les données de télédétection mais
uniquement celles de l'inventaire forestier, c'est une des méthodes qui a offert la moins bonne
performance. En effet, les erreurs calculées pour celle-ci sont parmi les plus élevées avec celles
obtenus pour la méthode CTC. Ceci vient aussi confirmer notre troisième hypothèse de recherche.
Par contre, l'utilisation de cette carte de référence pour la cartographie a permis de faire une
évaluation de la distribution spatiale des autres méthodes de cartographie, puisque celle-ci avait
l'avantage de fournir une couverture de biomasse complète pour la région à l'étude, contrairement
aux données de validation qui ne sont qu'une information ponctuelle.
En regard de tous les résultats obtenus, une conclusion importante mérite d'être notée : il serait
souhaitable de tester les mêmes méthodes sur d'autres régions pilotes au Canada avant de procéder à
une mise en application à l'échelle nationale. Ainsi, il sera possible de vérifier si elles se
comportent de la même façon que ce qui a été constaté pour la région pilote de l'Ouest de Terre-
Neuve. Cette vérification permettrait de confirmer si le choix de la méthode BioCLUST est
judicieux pour le contexte forestier canadien dans son ensemble.
Certaines avenues de recherche seraient pertinentes à explorer en ce qui concerne la méthode A:-NN,
puisque cette méthode présente une quantité importante de scénarios possibles. Il serait intéressant
de voir si les contraintes reliées aux spécificités des images, par exemple dans le cas où l'on
voudrait utiliser plusieurs images, peuvent être facilement contournées. Ainsi le A:-NN serait aussi
une bonne alternative non seulement pour l'estimation de la biomasse mais pour l'estimation de
plusieurs autres variables forestières, comme c'est présentement le cas dans les pays Scandinaves.
Par contre, il faut garder à l'esprit que cette méthode présente une contrainte reliée au nombre de
placettes présentes dans l'image et à leur positionnement. Cette contrainte s'applique
particulièrement dans le contexte forestier canadien, puisque le nombre de placettes de l'inventaire
forestier est beaucoup moins important que ce que l'on retrouve dans le pays Scandinaves où la
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méthode a été le plus souvent testée et développée. De plus, le nombre réduit de couvert forestier
que présente cette région du monde peut faire en sorte que les résultats soient meilleurs par rapport à
ce que l'on retrouve au Canada.
Il serait aussi intéressant de voir si la méthode BioCLUST pourrait être adaptée à d'autres
paramètres forestiers, tel que le volume marchand. Comme la base de cette méthode est la
classification multispectrale, il suffirait de voir à développer des tables de conversion pour un autre
paramètre et ces dernières pourraient être utilisées de la même façon que pour la biomasse pour faire
l'estimation de ce nouveau paramètre. Cette méthode pourrait donc présenter l'avantage de pouvoir
faire l'estimation de plusieurs paramètres, tout comme le ^-NN qui présente aussi cette capacité
intéressante.
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ANNEXE 1
Tables de conversion en biomasse développées par Fournier et al. (2003) pour la
province de Terre-Neuve et Labrador.
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Table de conversion en biomasse pour le sapin baumier (bf)
Classes de hauteur (m)
o
u
lU
■a
u
■o
u
■o
4
(9.6-12.5)
3
(6.6-9.5)
2
(3.6-6.5) (0-3.5)(18.6-21.5) 15 18 (12.6-15.(21.6+)
138,5 115.5 99,9 91,4■
141,8 114,2 88,1
6,1 13,75,676-+
3946
66,5 59,6130,9 102,0 80,5
127,7 102,7 85,9 41,469
,.9,1
3  42
173,8]
2,5 3,4 6,5(51-75) 3,0
12201 327 122
96,8 69,4 49,5 37,0
70,7 50,0194,1 142,2 89,4
3,7 4,3(26-50) 18,7 5,5
62 88 3816
Sapin baumier (bf)
Paramètres de régression : ts: a = -2,0220; b = 0,7561 ; c = 0,4130;
d = 0,0032; e = 0,0206
RMSE = 43,1 (38,9) N = 1023 (400)
Coefficien ;
0,31 (0,30)
Table de conversion en biomasse pour Tépinette noire (bs)
Classes de hauteur (m)
0^
C
s
o
'mm
3
O
U
■O
0^
■O
■O
3
C
(76-+)
2
(51-75)
3
(26-50)
8
(21.6+) (18.6-21.5)
209,0
178,8
1
150,8
Épinette noire (bs)
Paramètres de régression :
R'' = 0,35 (0.35)
(9.6-12.5)18 12 1515
144,4
147,7
4,7
88
106,6
105,4
1,8
504
137,7
137,1
3,7
143
121,0 70,694,3
66,3149,2 97,6
2,45,815,4
17565
3
(6.6-9.5)
108,9
93,4
7,5
21
78,5
80,3
2,2
200
50,0
61,8
3,1
66
2
(3.6-6.5)
76,4
53,5
50,2
9,8
5
32,4
19,8
Coefficients:a = -0,0559; b
d = 0,0014; e =
RMSE = 37,9 (35,5)
1
(0-3.5)
29,5
= 0,2020; 0 = 0,1686;
0,0991
N = 1301 (601)
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Table de conversion en biomasse pour le couvert mixte à dominance de conifères (sh)
Classes de hauteur (m)
g,
u
B
B
O
O
U
(U
■a
•V
B
U
■a
u
■a
B
Û
4
(9.6-12.5)
3
(6.6-9.5) (3.6-6.5 (0-3.5)18 12 15(21.6+ 18.6-21^ 15
108,9 87,6135,8
136,8
10,8
14
113,1
14,276-+
12
81,7 65,8 54,7130,0 103,1
47,2127,2 99,6 95,1
5,9 4,0 10,3 8,5(51-75)
69 94 13
65,8 49,9 39,5146,5 114,1 87,2
71,8 55,8101,4 83,4
8,514,7 8,6 5.4(26-50)
1226 43
Mixte à dominance de conifères (sh)
Paramètres de régression: Coefficients:a = -3,2499; b = 1,0540; c = 0,3046;
d = -0,0037; e = 0,0729
R" = 0,33 (0,27) RMSE = 43,3 (45,0) N = 315(123)
Table de conversion en biomasse pour le couvert mixte à dominance de feuillus (hs)
Classes de hauteur (m)
c
c
o
u
3
O
u
CJ
■o
a
CJ
■3
■S
a>
c/)
I/}
3
Û
174,4 133,8 i 105,2 88,6 83,9
1 102,4 1 115,1 112,4 59,2
(76-+) Hi 20,4 13 9,56 3,72 1
209,6 161,4 125,2 101,0 88,8 88,5
2 175,9 118,1 1!  110,4 56,6 25,3
(51-75) h  31,8
f T' . '
7,2 ■ ■
47
6,3
48
12,8
4 1
159.1 83,5 63,7 55,8 60,0
3 130,1 78,5 59,5 72,7
(26-50) ■ 7,525 5,018 19,65
Mixte à dominance feuillue (hs)
Paramètres de régression : Coefficients:a = -12,2780; b = 3,4990; c = 0,6649;
d = -0,0265; e = 0,0586
IR^ = 0,23 (0,27) RMSE = 46,5 (46,0) N = 174(69)1
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Table de conversion en biomasse pour le bouleau blanc (wb)
Classes de hauteur (m)
c
o
-o
a
a>
■O
■o
CQ
0
(18.6-21.5) (12.6-15.5)
H[B3bHI1? 119,1' ^ 84,1 53,3
1 •  109,0 106,1
(76-+) 11 8
10 3
119,8 93,6 71,4 53,3
2 i  127,6 88,9 67,7
(51-75) 7,6 8,4 7,5
45 16 11
1 136,4 110,9 89,4 71,9 58,5
3 114,3 87,9 66,2 43,5
(26-50) 12,2 6,7 11,6 .
16 43 9 1
Bouleau blanc (wb)
Paramètres de rgresion :: Coefficients:a = -4,1916; b = 2,0649; c = 0,2249;
d =-0,0249; 6 = 0,1165
= 0,22 (0,35) RMSE = 42,5 (50,2) N = 169 (72)
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ANNEXE 2
Cartes de distribution de la biomasse pour chaque méthode
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Oistribitfion de ia biomasse seton ia méthode (hb* relations directes pour QO/M (Ib)
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Distribution de la biomasse selon la méthode par relations directes
pour tes groupe de travail (1c)
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Distributton de ia btomiai^ selon la méttiode k-NN pour k^S et t-1 (^)
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Distribution de la biomasse selon la méthode k-NN pour k-5 et t=^ (2fo)
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Distribution de la biomasse selon la méthode CTC P}
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Distribution de la biomasse selon la méthode BioCLUST (4)
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ANNEXE 3
Coefficients de détermination pour l'ensemble des types de régression simple
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Classes
Types de
régression
Coefficients de détermination (R^)
TMl
TMl
3x3
TM2
TM2
3x3
TM3
TM3
3x3
TM4
Toutes les
placettes
Linéaire < 0,000 < 0,000 0,001 0,001 0,003 0,003 0,006
Logarithmique < 0,000 < 0,000 < 0,000 0,001 0,002 0,002 0,002
Polynomiaie (2e) 0,004 0,007 0,016 0,021 0,006 0,006 0,029
Décidus
Linéaire 0,012 0,020 0,018 0,017 0,004 0,009 0,010
Logarithmique 0,010 0,018 0,021 0,018 0,003 0,008 0,003
Polynomiaie (2e) 0,094 0,042 0,033 0,022 0,008 0,009 0,105
Conifères
Linéaire 0,001 0,000 0,001 0,002 0,011 0,009 0,000
Logarithmique < 0,000 < 0,000 < 0,000 0,001 0,007 0,005 0,003
Polynomiaie (2e) 0,018 0,032 0,039 0,065 0,014 0,015 0,044
Mixtes
Linéaire 0,001 0,001 < 0,000 < 0,000 0,005 0,001 0,029
Logarithmique 0,001 0,001 < 0,000 < 0,000 0,005 0,001 0,029
Polynomiaie (2e) 0,003 0,003 0,003 0,001 0,005 0,002 0,031
bF
Linéaire < 0,000 0,001 < 0,000 0,002 0,004 0,006 < 0,000
Logarithmique < 0,000 < 0,000 < 0,000 0,001 0,003 0,004 0,002
Polynomiaie (2e) 0,006 0,015 0,020 0,050 0,004 0,007 0,054
bS
Linéaire 0,006 < 0,000 0,005 0,002 0,046 0,022 0,016
Logarithmique 0,003 < 0,000 0,001 < 0,000 0,029 0,010 0,022
Polynomiaie (2e) 0,076 0,119 0,131 0,119 0,084 0,091 0,033
hS
Linéaire 0,035 0,040 0,043 0,033 0,009 0,015 0,100
Logarithmique 0,035 0,042 0,049 0,036 0,010 0,019 0,097
Polynomiaie (2e) 0,036 0,051 0,063 0,043 0,013 0,031 0,100
sH
Linéaire 0,011 0,012 0,007 0,007 0,014 0,005 0,013
Logarithmique 0,012 0,012 0,008 0,008 0,017 0,007 0,012
Polynomiaie (2e) 0,012 0,015 0,012 0,010 0,018 0,008 0,014
wB
Linéaire 0,012 0,020 0,018 0,017 0,004 0,009 0,010
Logarithmique 0,010 0,018 0,021 0,018 0,003 0,008 0,003
Polynomiaie (2e) 0,094 0,042 0,033 0,022 0,008 0,009 0,105
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Classes
Types de
régression
Coefficients de détermination (R^)
TM4
3x3
TM5
TM5
3x3
TM7
TM7
3x3
NDMI
NDMI
3x3
Toutes les
placettes
Linéaire 0,007 0,021 0,022 0,015 0,017 < 0,000 0,013
Logarithmique 0,003 0,013 0,015 0,013 0,014 - -
Polynomiaie (2e) 0,029 0,028 0,030 0,015 0,017 < 0,000 0,018
Décidus
Linéaire 0,020 0,007 0,033 0,000 0,009 0,002 0,003
Logarithmique 0,011 < 0,000 0,015 0,003 0,004 - 0,001
Polynomiaie (2e) 0,120 0,159 0,167 0,035 0,015 0,048 0,030
Conifères
Linéaire < 0,000 0,016 0,016 0,022 0,021 0,001 0,029
Logarithmique 0,003 0,007 0,007 0,014 0,011 0,001 -
Polynomiaie (2e) 0,043 0,044 0,047 0,023 0,025 0,001 0,034
Mixtes
Linéaire 0,030 0,012 0,010 0,001 0,001 0,001 0,003
Logarithmique 0,031 0,014 0,013 0,001 0,003 - -
Polynomiaie (2e) 0,032 0,017 0,017 0,005 0,010 0,001 0,004
bF
Linéaire < 0,000 0,014 0,016 0,013 0,016 < 0,000 0,027
Logarithmique 0,002 0,007 0,008 0,012 0,011 0,006 -
Polynomiaie (2e) 0,051 0,030 0,034 0,014 0,016 0,002 0,045
bS
Linéaire 0,021 0,014 0,012 0,051 0,031 0,012 0,042
Logarithmique 0,027 0,003 0,002 0,016 0,008 0,011 -
Polynomiaie (2e) 0,038 0,107 0,101 0,098 0,094 0,019 0,050
hS
Linéaire 0,115 0,088 0,102 0,042 0,052 < 0,000 < 0,000
Logarithmique 0,117 0,094 0,109 0,054 0,068 - < 0,000
Polynomiaie (2e) 0,120 0,104 0,119 0,065 0,087 0,033 0,057
sH
Linéaire 0,012 0,002 0,001 < 0,000 < 0,000 0,003 0,006
Logarithmique 0,010 0,002 0,001 0,003 < 0,000 0,003 -
Polynomiaie (2e) 0,015 0,003 0,003 0,001 < 0,000 0,003 0,007
wB
Linéaire 0,020 0,007 0,033 < 0,000 0,009 0,002 0,003
Logarithmique 0,011 < 0,000 0,015 0,003 0,004 - 0,001
Polynomiaie (2e) 0,120 0,159 0,167 0,035 0,015 0,048 0,030
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Classes
Types de
régression
Coefficients de détermination (R^)
NDVI
NDVI
3x3
ICI
TCl
3x3
TC2 TC2
3x3
Toutes les
placettes
Linéaire < 0,000 < 0,000 0,012 0,013 0,005 0,006
Logarithmique < 0,000 < 0,000 0,008 0,008 - -
Polynomiale (2e) 0,011 0,007 0,042 0,042 0,030 0,070
Décidas
Linéaire 0,009 0,025 0,006 0,015 0,018 0,035
Logarithmique 0,007 0,024 0,002 0,009 0,003 0,014
Polynomiale (2e) 0,054 0,054 0,105 0,066 0,147 0,229
Conifères
Linéaire 0,016 0,015 0,004 0,003 0,002 0,002
Logarithmique 0,015 0,014 0,001 0,001 - -
Polynomiale (2e) 0,017 0,015 0,066 0,069 0,036 0,028
Mixtes
Linéaire 0,043 0,030 0,016 0,017 0,039 0,037
Logarithmique 0,033 0,024 0,017 0,018 - -
Poljmomiale (2e) 0,051 0,050 0,017 0,018 0,041 0,038
bF
Linéaire 0,009 0,010 0,003 0,004 0,000 0,000
Logarithmique 0,006 0,005 0,001 0,001 - -
Polynomiale (2e) 0,009 0,012 0,062 0,077 0,032 0,029
bS
Linéaire 0,083 0,069 0,001 < 0,000 0,040 0,041
Logarithmique 0,088 0,070 < 0,000 0,001 - -
Polynomiale (2e) 0,088 0,070 0,100 0,104 0,078 0,074
hS
Linéaire 0,064 0,072 0,105 0,114 0,095 0,110
Logarithmique 0,064 0,071 0,103 0,113 - 0,108
Polynomiale (2e) 0,064 0,074 0,105 0,115 0,097 0,123
sH
Linéaire 0,035 0,020 0,004 0,004 0,025 0,020
Logarithmique 0,028 0,016 0,003 0,003 - -
Polynomiale (2e) 0,044 0,036 0,007 0,009 0,025 0,021
wB
Linéaire 0,009 0,025 0,006 0,015 0,018 0,035
Logarithmique 0,007 0,024 0,002 0,009 0,003 0,014
Polynomiale (2e) 0,054 0,054 0,105 0,066 0,147 0,229
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Classes
Types de
régression
Coefficients de détermination (R^)
TC3
TC3
3x3
TM4/
TM3
TM4/
TM3 3x3
TM5/
TM4
TM5/
TM4 3x3
Toutes les
placettes
Linéaire 0,022 0,025 0,003 0,002 0,008 0,010
Logarithmique - - 0,001 0,001 0,012 0,014
Polynomiale (2e) 0,027 0,032 0,019 0,014 0,013 0,015
Décidus
Linéaire 0,002 0,048 0,015 0,034 0,004 0,002
Logarithmique - - 0,011 0,029 0,001 0,003
Polynomiale (2e) 0,007 0,057 0,050 0,047 0,037 0,037
Conifères
Linéaire 0,036 0,039 0,011 0,012 0,024 0,024
Logarithmique - - 0,015 0,014 0,030 0,031
Polynomiale (2e) 0,041 0,044 0,021 0,016 0,031 0,032
Mixtes
Linéaire 0,000 0,000 0,053 0,046 0,004 0,004
Logarithmique - - 0,048 0,038 0,003 0,003
Polynomiale (2e) 0,007 0,006 0,053 0,047 0,006 0,004
bF
Linéaire 0,030 0,035 0,007 0,011 0,017 0,018
Logarithmique - - 0,009 0,011 0,028 0,031
Polynomiale (2e) 0,049 0,056 0,012 0,012 0,035 0,039
bS
Linéaire 0,054 0,052 0,062 0,054 0,056 0,048
Logarithmique 0,000 0,078 0,065 0,046 0,040
Polynomiale (2e) 0,076 0,071 0,084 0,073 0,067 0,056
hS
Linéaire 0,012 0,014 0,056 0,069 < 0,000 < 0,000
Logarithmique - - 0,062 0,072 0,001 0,001
Poljmomiale (2e) 0,042 0,062 0,080 0,079 0,023 0,042
sH
Linéaire < 0,000 < 0,000 0,050 0,035 0,007 0,005
Logarithmique - - 0,042 0,027 0,006 0,006
Polynomiale (2e) 0,001 0,001 0,058 0,040 0,008 0,005
wB
Linéaire 0,002 0,048 0,015 0,034 0,004 0,002
Logarithmique - - 0,011 0,029 0,001 0,003
Polynomiale (2e) 0,007 0,057 0,050 0,047 0,037 0,037
Classes
Types de
régression
Coefficients de détermination (R^)
TM7/TM4
TM7/
TM4 3x3
Toutes les
placettes
Linéaire 0,007 0,007
Logarithmique 0,010 0,011
Polynomiale (2e) 0,010 0,009
Décidus
Linéaire 0,025 0,002
Logarithmique 0,017 < 0,000
Polynomiale (2e) 0,045 0,049
Conifères
Linéaire 0,026 0,020
Logarithmique 0,038 0,028
Polynomiale (2e) 0,038 0,025
Mixtes
Linéaire 0,010 0,005
Logarithmique 0,012 0,005
Polynomiale (2e) 0,010 0,005
bF
Linéaire 0,013 0,013
Logarithmique 0,029 0,026
Poljmomiale (2e) 0,035 0,028
bS
Linéaire 0,087 0,052
Logarithmique 0,075 0,038
Polynomiale (2e) 0,090 0,061
hS
Linéaire 0,003 0,000
Logarithmique 0,000 0,001
Polynomiale (2e) 0,036 0,033
sH
Linéaire 0,012 0,006
Logarithmique 0,021 0,010
Polynomiale (2e) 0,013 0,007
wB
Linéaire 0,025 0,002
Logarithmique 0,017 < 0,000
Polynomiale (2e) 0,045 0,049
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ANNEXE 4
Coefficients de détermination pour les régressions multiples
(méthode d'analyse par degrés).
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Classes
Bandes
TM
F Sign F Bandes TM
3x3
(3x3) F Sign F
TC3 0.040 27,451 0,000 TC3 0,036 24,808 0,000
Toutes les
placettes
TMl
NDMI
0.055
0.077
19,861
18,823
0,000
0,000
TM3
TM7
0,051
0,071
18,386
17,504
0,000
0,000
ICI
TM2
0.080
0.083
14,953
12,651
0,000
0,000
TMl 0,084 15,733 0,000
TC3 0,002 1,076 0,306 TMl 0,000 1,010 0,322
Décidus
TM7 0,021 1,403 0,259 NDMI 0,001 1,013 0,373
TM5
ICI
0,016
0,054
1,206
1,526
0,322
0,217
TM7/TM4 -0,003 0,968 0,419
TC3 0,046 23,926 0,000 TC3 0,042 21,694 0,000
TMl 0,070 19,053 0,000 TMl 0,068 18,388 0,000
Conifères NDMI 0,088 16,338 0,000 TM5 0,094 17,435 0,000
TCl 0,090 12,784 0,000 NDMI 0,096 13,659 0,000
TM7 0,093 12,784 0,000 TM4 0,099 11,473 0,000
TM7 0,016 3,053 0,083
Mixtes
TM2 0,043 3,855 0,024 TM5 0,012 2,596 0,110
TCl 0,052 3,317 0,022 TM2 0,058 4,913 0,009
TM5 0,055 2,848 0,027 TMl 0,057 3,567 0,016
TC3 0,046 18,626 0,000 TC3 0,042 16,893 0,000
bF
TM7/4 0,070 14,671 0,000 TM7/4 0,060 12,539 0,000
TMl 0,086 12,440 0,000 TMl 0,074 10,680 0,000
TCl 0,089 9,888 0,000 TM5 0,087 9,861 0,000
TM4/3 0,098 13,188 0,000 TC2 0,076 10,155 0,002
bS
TMl 0,103 7,417 0,001 TM7 0,086 6,971 0,001
TM7 0,146 7,382 0,000 TMl 0,146 7,395 0,000
NDMI 0,155 6,126 0,000 TM5/4 0,160 6,353 0,000
NDVI 0,065 3,832 0,057
hS TM4/3 0,040 2,694 0,109 TC3
TM2
0,056
0,085
2,221
2,267
0,122
0,096
TC3 0,053 5,768 0,019 TC3 0,036 4,179 0,044
sH
TM2 0,057 3,548 0,033 TM4/3 0,046 3,043 0,053
TCl 0,080 3,476 0,020 TC2 0,051 2,534 0,063
NDVI 0,090 3,091 0,020 TMl 0,085 2,968 0,024
TC3 0,002 1,076 0,306
TM7 0,021 1,403 0,259 TMl 0,000 1,010 0,322
wb
TM 0,016 1,206 0,322 NDMI 0,001 1,013 0,373
TCl
-TC3
TM2
0,054
0,078
0,069
1,526
2,043
1,685
0,217
0,126
0,177
TM7/4 -0,003 0,968 0,419
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ANNEXE 5
Tableaux des résultats pour le calcul d'erreur par classes
de 25 t/ha de biomasse.
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Tableaux des résultats pour le calcul par intervalle de biomasse,
calculé par rapport à l'approche de référence
Approche
Intervalle
(t/ha)
n (pixels) Bio masse
min. (t/ha)
Biomasse
max. (t/ha)
Biomasse
moy. (t/ha)
RMSE
(t/ha)
Directe -
Toutes les
placettes
(la)
0-50 16337 0 49,99 34,91 63,45
50-75 222511 50,00 75,00 67,89 43,00
75-100 210814 75,00 99,99 90,74 42,19
100-125 4165045 100,00 124,99 112,20 45,60
125-150 1233567 125,00 150,00 133,34 58,18
150 et-H 103690 150,00 347,71 159,20 86,44
Directe -
C/D/M
(Ib)
0-50 88471 0 49,99 40,45 52,54
50-75 1064561 50,00 74,99 66,59 23,38
75-100 3188188 75,00 99,99 88,83 49,30
100-125 2708083 100,00 124,99 110,14 66,11
125-150 616100 125,00 149,99 134,81 61,89
150 et + 177561 150,00 368,60 161,96 65,73
Directe - WG
(le)
0-50 34730 0 49,99 31,39 57,89
50-75 355799 50,00 74,99 67,01 47,36
75-100 1845808 75,00 100,00 90,00 42,64
100-125 4413585 100,00 124,99 108,53 40,41
125-150 774607 125,00 149,99 133,79 63,33
150et + 418435 150,00 422,83 161,13 104,81
A-NN, k=5 et
t=l
(2a)
0-50 136775 2,01 49,99 38,42 51,29
50-75 550775 50,00 74,99 66,01 44,42
75-100 1969370 75,00 99,99 89,60 39,22
100-125 2832788 100,00 124,99 112,17 43,42
125-150 1607497 125,00 149,99 135,44 65,42
150 et-1- 745759 150,00 297,99 165,64 91,89
A-NN, k=5 et
t=2
(2b)
0-50 164914 2,00 49,99 38,15 51,63
50-75 612351 50,00 74,99 65,69 44,86
75-100 1978967 75,00 99,99 89,27 38,92
100-125 2676770 100,00 124,99 112,19 43,67
125-150 1614621 125,00 149,99 135,76 64,91
150 et + 795341 150,00 298,00 167,63 94,02
Tables de
biomasse sur
l'image
classifiéeC/D/M
(3)
0-50 243941 24,7862 48,4847 43,2446 55,6
50-75 0 - - - -
75-100 805875 87,1844 92,126 90,5373 57,8
100-125 0 - - - -
125-150 72520 139,5896 139,5896 139,5896 103,22
150 et 6720628 157,8728 166,0878 164,7677 81,08
Télédétection
EOSD
(4)
0-50 0 - - - -
50-75 780387 59,81 74,98 69,23 44,33
75-100 4817125 75,84 98,90 89,01 43,07
100-125 1949256 100,25 121,79 106,40 33,37
125-150 296077 125,11 149,13 135,32 40,08
150et-i- 119 159,12 162,24 159,25 111,26
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Tableaux des résultats pour le calcul par intervalle de biomasse,
calculé par rapport aux placettes de validation
Approche
Intervalle n Biomasse Biomasse Biomasse RMSE
(t/ha) (pixels) min. (t/ha) max. (t/ha) moy. (t/ha) (t/ha)
0-50 0 - - - -
50-75 19 63,95 74,74 66,98 67,43
Référence
75-100 128 79,28 97,94 88,96 61,32
100-125 38 101,6 118,52 107,72 55,81
125-150 5 125,11 148,37 135,71 48,2
150 et+ 0 - - - -
0-50 0 - - - -
Directe - 50-75 5 59,22 72,41 66,26 60,49
Toutes les 75-100 54 76,66 99,99 91,35 57,03
placettes 100-125 94 100,15 124,78 112,86 55,83
(la) 125-150 37 125,05 149,12 134,14 56,78
150 et + 0 - - - -
0-50 1 46,44 46,44 46,44 35,56
Directe -
C/D/M
(Ib)
50-75 27 53,76 74,61 65,75 66,49
75-100 73 75,37 99,6 89,21 58,78
100-125 59 100,31 123,6 110,24 52,72
125-150 20 126,37 148,9 137,2 60,4
150 et-H 10 153,04 180,34 160,35 100,1
0-50 0 - - - -
50-75 13 54,17 74,9 65,8 80,34
Directe - WG 75-100 44 77,06 99,82 88,75 55,88
(le) 100-125 103 100,42 124,95 108,83 57,05
125-150 16 125,04 145,23 131,49 48,46
150 et-1- 14 155,84 161,79 159,66 83,71
0-50 3 36,04 46,74 40,86 49,99
A-NN, k=5 et
t=l
(2a)
50-75 11 53,50 74,96 66,48 51,63
75-100 44 76,88 99,13 89,39 52,21
100-125 67 100,49 124,76 113,44 58,46
125-150 43 125,64 148,48 137,34 57,36
150 et + 22 151,40 201,31 164,13 85,93
0-50 3 28,28 41,74 36,51 54,96
A-NN, k=5 et
t=2
(2b)
50-75 13 53,14 74,38 65,44 51,96
75-100 45 75,62 99,48 89,20 52,83
100-125 63 101,04 124,84 112,0, 58,96
125-150 43 125,00 149,68 137,35 59,75
150 et + 23 152,79 192,52 166,10 81,43
Tables de
biomasse sur
l'image
classifiée
C/D/M (3)
0-50 3 24,79 43,48 37,25 95,62
50-75 0 - - - -
75-100 28 88,79 92,13 90,46 57,83
100-125 0 - - - -
125-150 4 139,59 139,59 139,59 68,41
150 et-H 155 157,87 166,09 163,86 79,34
0-50 0 - - - -
Télédétection
EOSD
(4)
50-75 19 63,95 74,74 66,98 67,43
75-100 128 79,28 97,94 88,96 61,32
100-125 38 101,6 118,52 107,72 55,81
125-150 5 125,11 148,37 135,71 48,2
150 et + 0 - - - -
